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Resumo

Problemas de Roteamento de Veiculos vém sendo cada vez mais es-
tudados para obter uma maior economia nos gastos com o transporte
de pessoas e mercadorias. Em especifico, o Problema de Roteamento
de Veiculos com Janela de Tem@iRVJT) tem a particularidade de
considerar o tempo de disponibilidade dos consumidores em suas res-
tricbes, tratando assim uma particularidade bastante comum nos pro-
blemas de coleta ou entrega do mundo real. Usando a distancia total
como principal objetivo, este trabalho implementa um eficiente algo-
ritmo evolutivo no tratamento deRVJT

Palavras-chave
problema de roteamento de veicul®RV, problema de roteamento

de veiculos com janela de temg@RVJT otimizacdo combinatéria,
pesquisa operacional, algoritmo evolutivo, algoritmo genético.
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Abstract

Vehicle Routing Problem has been extensively analysed to get save
on money spend, with people and merchandise transport. Specifi-
cally, Vehicle Routing Problem with Time Window¥RPTW has

the particular way of dealing the time available of the customers in
their restrictions, treating in this way, a very common particularitity
in pick-up or delivery problems in real world. Using the total distance
like a main objective, this work implements an efficient evolutive al-
gorithm in treatement of théRPTW

Key-words
vehicle routing problemyRP, vehicle routing problem with time win-

dows,VRPTW combinatorial optimization, operational research, evo-
lutive algorithm, genetic algorithm.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Consideragdes Iniciais

Custos com o transporte de mercadorias vém ganhando uma atenc¢éo especial nas
Ultimas décadas onde a minimizacao dos gastos € um grande foco para empresas
gue visam sobreviver e crescer no mercado competitivo atual. Os resultados da
literatura vém contribuindo de maneira significante no Problema de Roteamento
de Veiculos PRV). Como este problema no mundo real apresenta uma enorme
dinamicidade, foi proposta a subdivisdo desta classe de problemas a fim de se
estudar de maneira especifica algumas destas situacfes presentes em instancias
reais. Uma delas é a consideracdo da capacidade de carga do veiculo e o tempo
em que os consumidores podem ser atendidos (janela de tempo), tendo apenas um
deposito central de mercadorias, ficando conhecido na literatura como Problema
de Roteamento de Veiculos com Janela de TerRRY(T).

Segundo Larsen [Larsen (1999)], os custos relacionados ao transporte de pes-
soas e mercadorias € muito grande, com tendéncia ao crescimento, motivado pela
expanséo atual das fronteiras comerciais de todo tipo de negécio. Pesquisas suge-
rem que dd 0% a15% do valor final das mercadorias comercializadas correspon-
dem ao custo de seu transporte [Fisher et.Al. (1997)]. Segundo Bodin [Bodin et.Al.|(1983)],
o custo de distribuicdo nos Estados Unidos em 1980 foi estimado em 400 bilhdes
de ddlares. Uma parcela destes custos poderia ser reduzida com o tratamento de
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diversos problemas de roteamento, ond®RYJTtem uma importante contribui-
¢éo.

1.2 Objetivos e Justificativas

O objetivo deste trabalho é resolver o Problema de Roteamento de Veiculo com
Janela de Tempo através do Algoritmo Genético, criando novos e aproveitando
bons operadores presentes na literatura.

A escolha do algoritmo genético se deu pelo fato do mesmo possuir bons re-
sultados tanto para problemas de roteamento de veiculos quantos para outros pro-
blemas da class&P-dificil.

O Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo é bastante es-
tudado na literatura quando sua minimizacdo é a priori 0 nimero de veiculos, e
posteriormente considerando a distancia total percorrida. Um dos objetivos que
merece um estudo mais aprofundado € da minimizag&o da distancia total em pri-
meira instancia, visto que este pode ser 0 objetivo desejado por empresas de trans-
porte. Esta é a justificativa deste trabalho atacar em especifico a distancia total
percorrida dd°PRVJTcomo objetivo principal da minimizacéo.

1.3 Escopo do Trabalho

Este trabalho descreve uma visdo geral do problema de roteamento de veiculos
(PRV) na sec¢édg 2|2 e a sua variagdo com restrico no tempo de atendimento
aos consumidores (Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo
- PRVJT) na secép 2|3, bem como conhecer algumas meta-heuristicas como algo-
ritmos genéticos (se¢fio 2.p.6), busca tabu (decdq 26mi)ated annelingsecéo
[2.6.4) e também heuristicas construtivas (Sg¢do 2.6), algoritmos exatos (sec¢éo 2.4)
e heuristicas de aproximagao (selcap 2.5).

A sec¢aq B descreve o que foi implementado neste trabalho, subdividido em:

e Algoritmo Genético (se¢o 3.2);
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Populacéo Inicial (se¢do 3.1.1);
Selecgéo (se¢do 3.1.2);
Operador de Cruzamento (se¢ao 3.1.3);

Operadores de Mutagéo (se¢do 3.1.4).

Na secéf |4 sdo apresentados os resultados encontrados pelo algoritmo imple-
mentado neste trabalho, sendo sub-divididos em resultados em cada instancia tes-
tada (secap 4,1), comparagéo com outros algoritmos em cada classe de instancias
(secag 4]2), e melhores resultados da literatura ($ecfio 4.3).

A concluséo e proposta para futuros trabalhos podem ser encontradas respec-
tivamente nas secdes 5le 6.






Capitulo 2

Referencial Teorico

2.1 Otimizacéao

Como citado por Andrade ern [Andrade et.Al. (2004)], uma instancia de um pro-
blema de otimizagéo, segundo Papadimitriu [Papadimitriou et.Al. (1982)], con-
siste no pa(F, c), ondeF' é um conjunto qualquer, constituido pelos pontos via-
veis, ec é uma funcao de custo, um mapeamento:

c:R— R! (2.1)

O problema consiste em encontrar ying I’ para cada

of) Scly)vy € F (2.2)

Cada pontof é denominado 6timo global para a instancia, e € comumente
referenciado por 6timo.

Desta forma, unProblema de Otimizag&estende-se ao conjuniale instan-
cias de um problema de otimizacdo. Os principais constituintes de um problema
de otimizacao sao:



e Vizinhanga: dado um ponto viavé¢l € F' num determinado problema com
instanciag F, c), sua vizinhanga consiste no mapeameéntp 2.3 definido para
cada instancia.

N:F—2F (2.3)

¢ Otimo Local e Global: em certas instancias de problemas, encontrar uma
solucédo 6tima pode ser uma tarefa impossivel do ponto de vista computaci-
onal. Nesses casos, ha como encontrar uma solficsendo essa a melhor
solucéo na vizinhancd'(f). Em uma instanciéF, ¢) de um problema de
otimizag&o, com vizinhancd’, a solucao viavelf € F é definida como
sendo 6timo local em relacaaM se:

c(f) < c(g)Vg € N(f) (2.4)

Na figurg 2.1, observando os pontos 6timos assinalados, pode-se ter a clara
distingdo entre o 6timo local e o étimo global: os ponthsB e C' sdo
6timos locais, mas apenas o poiite o 6timo global.

F 3
c

=
-

F

o - — - - - =

Figura 2.1: Problema Euclideano Unidimensional



No exemplo, utilizado por [Papadimitriou et.Al. (1982)], o problema abor-
dado é conhecido pdr-dimensional Euclidean Problerou simplesmente
Problema Euclideano Unidimensional. Considerando a instéfacig onde

F =10,1] C R! e afuncgéo de custastracada na figu@.l, a vizinhanga
pode ser definida por:

Ne(f)={x:x € Felx — f| < €} (2.5)

2.2 Problema de Roteamento de Veiculo®RV)

Como descrito por Andrade efn [Andrade et.Al. (2004)], o mais conhecido e es-
tudado problema de veiculos segundo Laréen [Larsen (2000)] é o problema do
caixeiro viajante PCV), mais conhecido na literatura comeaveling Salesman
Problem(TSB, que consiste em um vendedor que visita um conjunto de cidades
e retorna a cidade onde comegou a viagem. O objetivo consiste em minimizar a
distancia total percorrida. Este problema de programacéo matematica basicamente
consiste na busca de um ciclo hamiltoniano em um grafo, sendo considerado um
problemaN\ P-dificil segundo Melo[[Melo (2001)], ou seja, ndo existe algoritmo
em tempo polinomial deterministico que resolva o problema; apenas algoritmos
exponenciais.

O problema de roteamento de veicul®RY), mais conhecido na literatura
como Vehicle Routing ProblerfiVRP) é uma generalizagéo do problema do cai-
xeiro viajante, consistindo em determinar rotas de veiculos, onde uma rota € um
ciclo que comeca em um depésito, visitando um subconjunto de clientes ou pon-
tos de demanda em uma dada ordem e retornando ao depoésito. Todos 0s pon-
tos de demanda devem ser visitados apenas uma vez e o total da demanda dos
clientes de uma rota ndo pode exceder a capacidade do veiculo, segundo Larsen
[Larsen (2000)].

No mundo real o nimero de restricdes aferidas ao problema é um fator com-
plicante para a modelagem matematica. E perfeitamente aceitavel que existam
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multiplos pontos de fornecimento, os depoésitos ou facilidades, veiculos com di-
versas capacidades, restricbes de entrega como tempo ou distancia. Todos estes
fatores devem ser considerados como essenciais para a correta e fiel modelagem
do tipo de problema tratado [Andrade et.Al. (2004)].

2.3 Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de
Tempo (PRVJT)

O Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de TeRiaJ(), € uma
generaliza¢do do bem conhecido Problema de Roteamento de VeRBMJes-

crito na secép 22, introduzido por Dantzig [Dantzig et.Al. (1959)].MRy/JTa

frota de veiculos deve visitar, efetuar um servigo, em um determinado niumero de
consumidores. Todos os veiculos iniciam e terminam em um Unico depdésito. Para
cada par de consumidores ou consumidor e depésito, existe um custo associado.
Este custo denota quanto é dispendioso um o veiculo a dirigir-se de um consumidor
a outro. Cada consumidor deve ser visitado exatamente uma vez. Adicionalmente,
cada consumidor demanda uma determinada quantidade de bens empregados (de-
notado como peso da carga). Para todos veiculos da frota, ttm-se um limite supe-
rior de carga suportado pelo mesmo (capacidade de carga). No caso mais basico,
todos os veiculos sdo do mesmo tipo e contam com a mesma capacidade. Entdo
basicamente, o objetivo &RV é encontrar o conjunto de consumidores atendidos
por cada veiculo da frota de maneira a diminuir os custos com o transporte, como
descrito em|[Larsen (1999)].

No PRVJTcada consumidor tem uma janela de tempo associada. Seu objetivo
€ descrever o tempo de inicio e término de atendimento, sendo que o veiculo deve
iniciar o servico neste intervalo. Caso ele chegue antes do tempo descrito pelo
inicio da janela de tempo, 0 mesmo deve esperar para que inicie o servico. Um
tempo é gasto pelo veiculo junto ao consumidor, visto que este presta servigos
(tempo de servico).

Tanto noPRVcomo noPRVJTencontram-se varios tipos de objetivos de mini-
mizacao na literatura. Pode-se a priori considerar somente a distancia total percor-
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rida (como neste trabalho). Outra forma de encontrar o menor custo é determinar o
conjunto minimo de rotas possiveis, e somente depois minimizar a distancia total
percorrida. Alguns autores também consideram o tempo de espera do veiculo em
um consumidor como um dos objetivos de minimizacao do sistema.

2.3.1 Modelo Matemético para oPRVJT

Como descrito por Larsen [Larsen (1999)], o Problema de Roteamento de Veiculo
com Janela de Tempo pode ser formulado da seguinte maneira: Um conjinto de
veiculos idénticos, representado pelo conjuirte= 1,.., M, necessitam realizar
entregas em uma regido. @sconsumidores dentro desta regido estao representa-
dos pelo conjunt@’, que séo vértices de um grafo= (C, A). Adicionalmente,
incluem-se dois outros vértices, o vértiteepresenta o depdésito central de onde
partirdo todos os veiculos. Para facilitar a representacdo matematica do problema,
se duplica o vértice do depdsito central, ou seja, o véNigel também represen-

tara o depdsito central, significando no problema o vértice de chegada de todos os
veiculos. As variaveis;; e c;; representam respectivamente o tempo e a distancia
necessarios para ir do vértic@ara o vérticej. Cada consumidaortambém esta
associado a uma demanda, ou seja, uma quantidade de encamexidm disso,

cada consumidor devera ser atendido por um Unico veiculo, ndo sendo permitido a
divisdo de uma encomenda por dois ou mais veiculos. Quanto a janela de tempo,
definida como o interval@u;, b;], indica que a partir do instante inicial ai é permi-

tido o inicio da entrega ou coleta no consumitlo€aso a chegada do veiculo no
consumidor se dé antes do instanigo veiculo devera esperar. O veiculo nunca
poderé chegar depois do instabtepois viola a restricdo de tempo do problema.
Este tipo de restricdo de tempo é conhecido na literatura como janela de tempo
rigida ouhard time window Os veiculos sao idénticos e possuem uma capacidade
maxima de carg®. A variavel de deciséo;;, determina se o veiculofaz o per-

curso do consumidarpara o consumidgyf, recebendo o valat, se verdadeiro, e

0 em caso contrério.



Pode-se agora definir matematicamente o problema de otimiza¢do como:

Minimize » )~ " ¢;; @5, sujeito a: (2.6)

veV i€G jEG

Z Z Tijy = 1, VieC (27)

veV jeG

Z qi Z Tijy <Q; Vv eV (2.8)
ieC jeG

> wgp=1WweV (2.9)
jea

Y winine =L YWweV (2.10)
jed

S @iy = Y Tpju=0; VheC, Vv eV (2.11)
icG jea

Siv + 18 + 155 — K(l — xijv) < Sjv;Vi,j eGYweV (212)
a; < Sip < bi; Vi € G,VU eV (213)
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zijo € {0,1};Vi,j € G,V eV (2.14)

A formula[2.7 garante que somente um veiculthega a cada consumidor
Cada veicul@ atenderda somente um conjunto de consumidores cuja demanda total
néo ultrapasse a sua capacidgd@érmulal2.8). As formulas 2]9[e 2.J10 garantem
gue cada veiculo parte e retorna ao depdésito central, respectivamente. A férmula
descrita por 2.71 indica a continuidade das rotas, ou seja, se um veiculo chega a um
consumidor ele devera sair do mesmo para o consumidor seguinte, perfazendo to-
dos os trechos entre consumidores. A restricao de tempo (com relagdo ao inicio da
janela de tempo) é garantida pela fornjula .12, onde o instante de chegada de um
veiculov a um consumidoj(s;,) néo podera ocorrer antes do tempo de chegada
no consumidor anteriai(s;,,) mais o tempo de servi¢co no primeifts;), mais o
tempo de percurso no trecko j) que €t;;. E assumido uma velocidade constante
tal que o tempo de percursg € igual a distancia entrige j. A constanteX’ sendo
suficientemente grande garante que a equacao seja somente uma restricao efetiva
quandoz;;, sejaigual a 1, ou seja, quando o veiculpercorra a trech¢i, j). O
respeito ao fim da janela de tempo do consumidor é garantido pelo fdrmula 2.13,
onde o instante de chegada de um veieum um consumidoi esta dentro do
limite da janela do mesmo. A férmula 2|14 garante a integralidade das variaveis
do problema.

Observa-se no modelo apresentado, um custo associado a cada arco do grafo,
geralmente a distancia do consumidao consumidoy, sendo neste caso o obje-
tivo a minimizacdo da distancia total percorrida.

2.3.2 Complexidade ddPRVJT

De acordo com Cormem erfn [Cormen et.Al. (1999)], problemas que possuem al-
goritmos polinomiais para resolvé-los sdo considerados “faceis", enquanto proble-
mas que somente possuem algoritmos exponenciais para resolvé-los sdo conside-
rados “dificeis".
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Algoritmos polinomiais possuem a fungdo de complexid@dg(n)), onde
p(n) € um polinbmio. Um exemplo para esta classe de problema é a pesquisa
binaria, cujo custo pode ser expressado@@ogn). Estes problemas séo ditos
da classeéP [Cook (1971))].

A segunda classe de problemas, descrita pelos algoritmos exponenciais no
tempo de execugéo tém sua funcdo de complexidade descrita da @dihg
ondec > 1. Este grupo contém problemas cujos melhores algoritmos conhecidos
sdo nao-polinomiais. Algoritmos com complexidade n&do polinomial demandam
tal quantidade de tempo para executar que mesmo problemas de médio porte ndo
poderdo ser resolvidos computacionalmente. Estes problemas sdo ditos da classe
NP (Non-deterministic Polynomig[Cook (1971))].

Como citado por Alvarenga em [Alvarenga (2004)], Cook prova a existén-
cia de uma sub-classe de problemas/éf correlacionados entre si, onde existe
uma grande chance de serem realmente intrataveis, ou seja, de ndo existir um algo-
ritmo polinomial deterministico para resolvé-los. Os problemas dessa sub-classe
sdo chamada&/P-Completos. O primeiro problemP-Completo, provado por
Cook, é o Problema da Satisfabilidade (conhecido c@&A®@ que consiste em
dizer se existe ou ndo uma combinacgdo de estados (sim/ndo) para variaveis boo-
leanas de uma expressédo, que a tornem verdadeira. Cook provou que se houver
um algoritmo deterministico capaz de resolv&AT em tempo polinomial entdo
P = N'P. Através de transformagdes em tempo polinomigbAT ja foi redu-
zida a uma série de outros problemas, como o Problema do Caixeiro Viajante, o
Problema de Coloracéo de Grafos, o Problema da Clique, e muitos outros. Con-
seqlientemente, se algum destes problemas forem resolvidos por algoritmos poli-
nomiais aSAT também estara resolvida indiretamente, fazeRde- N'P. Por
isso, acredita-se que dificilmente tal algoritmo exista.

Encontrar solugdo paraRRVJT implica em obter simultaneamente a solugéo
de varios problemad/P-Dificeis, tais como o Problema do Caixeiro Viajante
(PCV) e o Problema da Mochil&Kfapsack Problei sendo conseqiientemente
considerado\V P-Dificil, citado por Alvarenga eni [Alvarenga (2004)] e provado
por Johnson em [Johnson et.Al. (1979)].
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Os problemas de roteamento de veiculos das cl&R¥ou PRVJIT sao ge-
ralmente problemas “dificeis" de serem resolvidos, pois o niimero de clientes, vei-
culos e restricdes podem variar bastante em cada problema, tornando uma solucao
exata inviavel na maioria dos casos [Passos et.Al. (2003)]. Com apenas um vei-
culo, o problema de roteamento de veiculos com janela de tehfid-€ompleto
[Qily (1999)], idéntico ao Problema do Caixeiro ViajanfeQV). No caso mais
comum, o nimero de veiculos utilizados é maior do que um, tornando o problema
NP-Dificil [Johnson et.Al. (1979)]. Isso implica que solu¢des 6timas para a mai-
oria das instancias d®@RVJTapenas podem ser alcancadas por algoritmos exatos
em um tempo exponencial.

Consequientemente, apenas solu¢gdes em instancias de ordem reduzidas podem
ser encontradas utilizando algoritmos exatos como descritos na[segéo 2.4. Para
contornar este problema, heuristicas séo utilizadas para encontrar solugfes aceita-
veis para PRVJT

Segundo Alvarenga[Alvarenga (2004)], a utilizagado de heuristicas devem apre-
sentar duas caracteristicas basicas para garantir bons resultados:

1. Qualidade da solugéo: capaz de encontrar solu¢des proximas do 6timo, em
tempo bem inferior ao necessario pelos métodos exatos disponiveis; o que
justificaria sua utilizacéo;

2. Robustez: a qualidade da solucdo ndo deve variar demasiadamente com di-
ferentes instancias de um mesmo problema para o qual a heuristica foi pro-
jetada, ou mesmo, variar demais quando a heuristica é aplicada varias vezes
para a mesma instancia.

Atendendo a estas caracteristicas de boas solu¢des, tem-se os métodos de apro-
ximacdo, que garantem solucdes a uma determinada distancia do 6timo (secao

2.9).
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2.4 Métodos exatos para solucionar 8RVJT

Os métodos de busca por solucdes denomidados exatos sédo aqueles que sempre
encontram a melhor solugdo para o problema (se é que esta existe), ou seja, a
solucdo Gtima. Esta solucdo deve satisfazer de forma 6tima a funcédo objetivo
correspondente ao problema em questéo, respeitando todos os parametros que se
aplicam a resolucéo do mesmo [Andrade et.Al. (2004)].

Segundo Cormen [Cormen et.Al. (1999)], um problema pode ou ndo possuir
um algoritmo exato para sua solugéo. Existindo esse algoritmo, 0 mesmo pode ndo
encontrar um 6timo em tempo habil, ou seja, o algoritmo pode levar décadas para
encontrar a solucao desejada. Quando isso ocorre, diz-se que 0 mesmo é inviavel
para a instancia abordada [Andrade et.Al. (2004)].

Com isto, mais uma questao deve ser analisada na escolha da forma exata de
resolucdo dos problemas: a viabilidade do método escolhido. Como pode-se ob-
servar, nem sempre um método exato consiste na melhor forma de abordagem
para um problema. Aprofundando ainda mais a questao de viabilidade, tanto al-
goritmos da class® quanto algoritmos da clasg¢’P podem ser inviaveis: to-
mando por exemplo um algoritmo exato com t&t@'°°), mesmo pertencendo a
classeP este algoritmo pode nédo viavel computacionalmente para, por exemplo,

n = 10000 entradas [Andrade et.Al. (2004)].

Especificamente, os problemas classificados como polinomiais (pertencentes
a classe de problem&®) sdo em sua maioria viaveis para aplicagdo de métodos
exatos para resolucdo [Andrade et.Al. (2004)].

2.4.1 Programacao dinamica

Como citado por Passos em [Passos et.Al. (2003)], a programacao dinAmica baseia-
se na técnica dbranch-and-boungbara alcancgar o 6timo. Um limite inferior é
verificado para cada né incluido na solucao. Quando algum novo né propicia um
limite inferior ao atual, este limite inferior torna-se o novo limite inferior. Cada n6
referente ao cliente é visitado somente uma vez. Este algoritmo é implementado
em [Kaan et.Al. (1987)] e resolvido para até 15 consumidores.
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2.4.2 Relaxacédo de Lagrange

O modelo matematico dBRVJT [Larsen (1999)], com suas restricdes, com por
exemplo garantir que todo cliente sé é visitado uma Unica vez, sofre um rela-
xamento através do método de Lagrange. A partir desse relaxamento um limite
inferior global é calculado. A partir desse limite inferior a técnicdodinch-and-

bound é aplicada. A cada novo cliente visitado verifica-se se o limite inferior
global, ndo esta sendo ultrapassado pela rota estabelecida, caso esse novo cliente
seja incluido na solugap [Passos et.Al. (2003)].

2.5 Métodos aproximados para solucionar ®RVJT

Cormen ([Cormen et.Al. (1999)]) denota 0os métodos aproximativos como uma
possibilidade viavel de se encontrar solu¢des para problemas exponenciais onde
0s métodos exatos ndo se aplicam computacionalmente. Os algoritmos aproxima-
tivos, por possuirem tempo polinomial, podem resolver problemas exponenciais
com uma boa margem de aproximagao a solucéo 4tima [Andrade et.Al.|(2004)].

Como descrito por Andrade em [Andrade et.Al. (2004)], os métodos aproxi-
mativos possuem a caracteristica de buscar solu¢gdes com desempenho considera-
velmente bom, em tempo habil e viaveis para a maioria dos problemas onde séo
utilizados. Segundo Cormen ([Cormen et.Al. (1999)]), os algoritmos aproximati-
vos sempre se aproximam da solucao 6tima, com qualidade de solucao dependente
do tempo de execucdo. A relagdo de aproximacao de um algoritifig e, para
qgualquer entrada de tamanhpo custoC' da solucéo produzida pelo algoritmo de
aproximagéo esté dentro de um fatgn) do custoC* de uma solucéo 6tima:

ma (. G ) < ato (2.15)
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2.5.1 Construcdo de rotas

O algoritmo inicia-se com todas as rotas simples possiveis com apenas um consu-
midor. E a cada interagdo, calcula-se quais duas rotas podem ser combinadas com
a maior economia de recursos [Backer et.Al. (1986)].

2.5.2 Time-oriented-nearest-neigbour heuristc

Proposta por Solomon e [Solomon (1986)], toda rota € inicializada por um con-
sumidor ainda ndo roteado mais préximo do depdsito central. Esta relacdo de
proximidade € temporal quanto geografica. A cada intera¢cdo o consumidor mais
préximo, geografica e temporalmente, ao Ultimo cliente adicionado é considerado
para inser¢éo na rota em questdo. Quando a pesquisa por um novo consumidor é
feita, e um consumidor ndo é encontrado, uma nova rota € iniciada.

2.6 Meétodos heuristicos para solucionar ®RVJT

Como descrito por Andrade efn [Andrade et.Al. (2004)], os métodos heuristicos
compdem uma gama relativamente nova de solucdes para problemas de otimiza-
¢do combinatdria. Tais métodos possuem origens distintas, geralmente utilizadas
especificamente para determinado problema combinatério. Quando um método é
aplicado especificamente no problema, sob a forma de um algoritmo, este € deno-
minado um método heuristico, ou simplesmente uma heuristica. Existe também
na literatura o termo meta-heuristica. A distin¢géo entre tais denominagdes faz-se
por:

e Meta-heuristica: possui grande abrangéncia, podendo ser aplicada a maioria
dos problemas de otimiza¢do combinatéria. Pode-se citar como exemplo as
Meta-heuristica®\CO (Ant Colony Optimizatioyy GA (Genetic Algorithm
SA(Simulated Annealinge TS(Tabu Search

e Heuristica: é a instanciacdo de uma meta-heuristica, ou seja, a aplicacao
da mesma em um problema especifico de otimizagdo. Por exemplo, em
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[Dorigo et.Al. (1991)], denominou-s&ntSystena heuristicBACO aplicada

a resolucdo do Problema do Caixeiro Viajante. Na realidade, a heuristica
AntSystenfoi primeiramente aplicada abSP, para depois ganhar dimen-
sOes de meta-heuristica, quando Dorigo [Dorigo et.Al. (1999)] a flexibilizou
para tal.

A principio, os métodos aproximativos e os métodos heuristicos podem pare-
cer iguais, o que nao é fato. Ambos os métodos de resolucéo buscam, de maneira
viavel, trazerem soluc¢des proximas aquela 6tima, mas as semelhancas param por
aqui [Andrade et.Al. (2004)].

Um método aproximativo garante que a solugédo se aproxima do 6timo a cada
iteracdo, e realmente o faz, além de ser denotado matematicamente como eficaz.
J& os métodos heuristicos ndo garantem qualquer tipo de melhora de solu¢éo con-
forme o nimero de iteracdes, além de nao ter garantia de convergéncia, como
descrito por Andrade em [Andrade et.Al. (2004)].

Em primeira instancia, os métodos aproximativos parecem ser mais eficien-
tes que os heuristicos, o0 que também nao ocorre. As heuristicas, embora tenham
os problemas explicitados acima, costumam, na pratica, convergir em tempo ex-
tremamente rapido quando comparadas aos métodos aproximativos, fato peculiar
que fez com que esse método tivesse uma grande disseminagdo nos ultimos anos
[Andrade et.Al. (2002)].

2.6.1 Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH)

Como citado por Larsen ern [Larsen (1999)RBIH possui uma estratégia cons-
trutiva eficiente para calcular o custo de um novo consumidor em uma rota. Este
custo é calculado de acordo com sua posi¢ao geografica, com o fim de sua janela
de tempo e o0 &ngulo existente entre ele e o depdsito central.

O PFIH é descrito da seguinte maneira: Considere uma rota qualtjussm
m consumidoresR, = (C4, ..., Cy,), ondeC'1 € o primeiro consumidor atendido
e C'm € o ultimo. O depdsito central é considerado caffoe tambémC,, 1.
Considere tambéniy, b;] € [an, by, ] 0S intervalos que definem a janela de tempo
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do primeiro e Gltimo consumidor, respectivamente. Lembrando que o intervalo
corresponde aos horarios inicial e final dentre os quais o veiculo deve chegar ao
consumidor. A chegada pode acontecer antes, porém sera necessario esperar para
0 inicio do servico. A viabilidade de inserir um novo consumidor na fofae
testada inserindo-o entre cada par de consumidores, sendo a posi¢cdo de menor
aumento na distancia percorrida na r&taviavel selecionada. Se o consumidor
C; é inserido entre o consumidok, e C'y, o tempo de chegada ao consumidor
C1, ird sofrer um deslocamento para frente, podendo causar o mesmo para todos 0s
consumidores seguinteBysh Forward. Como o veiculo pode estar aguardando
em algum consumidor da rofa,, € possivel que o valor do deslocamento neste
consumidor seja zero. A partir deste consumidor, o tempo de chegada do veiculo
nos consumidores seguintes permanece inalterado.

A heuristicaPFIH inicia uma rota com um Gnico consumidgrescolhido
conforme seu custo de inicializa¢éo, dado pela eqyacap 2.16.

custo; = |:—Ozd0i + 0b; + ’y?)p?iodol} (216)

Onde:

a=07,6=01;v=0.2

dy; = distancia do depésito central ao consumigor

b; = limite superior da janela de tempo de chegada ao consumidor

p; = angulo da coordenada polar do consumigaeferente ao depdsito cen-
tral;

Os valores para os parametros e v foram definidos empiricamente por
Solomon em[[Solomon (1987)].

A partir do primeiro consumidor escolhido, conforme a equacéd 2.16, os de-
mais sdo testados um a um, entre cada posicdo possivel na rota em construgao.
A posicdo e o consumidor que resultarem no menor acréscimo da distancia total
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percorrida, sem violacdo de capacidade e janela de tempo é escolhido. Apds ndo
mais haver consumidores possiveis para inser¢éo na rota em construcao, esta é en-
cerrada e inicia-se novamente 0 mesmo processo com uma nova rota vazia, sendo
o primeiro consumidor aquele de menor custo de acordo com o célculo da férmula
[2.18, dentre os que ainda n&o foram roteados.

2.6.2 Heuristicar-Opt

Uma das heuristicas mais utilizadas em problemas de roteamento de veiculos € a
r-Opt, onde- arcos sdo removidos e trocados por outrascos. O valor atribuidos

ar mais encontrado na literatura é 3, mas 2 é outro valor bastante referenciado na
literatura, como citado por Passos €ém [Passos et.Al. (R003)].

2.6.3 Heuristicashift-sequence

Proposta por Schulze e Fahle ém [Schulze et.Al. (1999)]. Nela um cliente é mo-
vido de uma rota para outra, entdo, checando todas posi¢ées possiveis de inser¢ao.

Se uma insercéo é inviavel (por violar restricdes de carga ou tempo), o con-
sumidor € entdo inserido em outra rota. Este procedimento se repete até que a
viabilidade das rotas alteradas seja atingida.

2.6.4 Simulated anneling (SA)

O recozimento simulado (como pode ser traduzido) € uma técnica estocastica de
relaxagcdo que tem sua origem na mecanica estatistica [Metropolis et.Al.|(1953)].
Como descrito por San em [San et.Al. (2001)], a metodologigidwlated anne-

ling extrai sua analogia do processo do recozimento de sélidos. No processo do
recozimento, um solido é aquecido a uma alta temperatura e refrigerado gradual-
mente para que ele se cristalize. Neste processo, o aquecimento permite que 0s
atomos se movam de maneira aleatéria. Se o processo de refrigeracao for feito
rapidamente os atomos nao alcancam um equilibrio térmico. Se o solido for res-
friado lentamente, d4 aos atomos bastante tempo para se alinharem a fim alcancar
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um estado minimo da energia. Isso € uma analogia sobre a definicdo da otimi-
zagdo combinatoria, onde o ato de encontrar o melhor posicionamento pode ser
assimilado a minimizagdo de uma fungéo objetivo.

Como mencionado por San em [San et.Al. (2001)], o interesse de se resol-
ver problemas de otimiza¢cdo combinatéria utilizando o comportamento observado
na natureza de recozimento simulado comegou na década de 80 com Kirkpatrick
[Kirkpatrick et.Al. (1983)]. O recozimento simulado usa a idéia de uma aproxima-
¢ao estocéstica para dirigir a busca. Permite, a partir de uma sdyeégontrar
uma solugdo em sua vizinhangasS), mesmo que esta nova solugécsignifique
uma piora no valor da funcéo obijetivo.

O Simulated annelingriginalmente se comporta da seguinte maneira: Se um
movimento emS, produzindoS’, melhorar o valor da fungdo objetivo, entdo o
movimento é sempre aceito. Mais precisamente, a nova solticmaceita se
A < 0,ondeA = C(S’) — C(S). Para permitir que a busca escape de minimos
locais, movimentos que aumentem o valor da funcdo objetivo, ou Aeja, 0,
somente s&o aceitos dentro da probabilidddé/?), ondeT é a variavel chamada
temperatura. O valor d& varia de um valor relativamente grande a um valor
pequeno, tendendala Este valor é controlado com a refrigeragéo do sistema, que
especifica o quao lentd ir4 diminuir.

O Simulated annelingmplementado por San emn [San et.Al. (2001)] utiliza a
heuristicaPFIH (descrita na se¢&o 2.6.1) como ponto de partida antes de aplicar a
técnica do recozimento simulado.

Heuristicas baseadas na busca local sdo empregadas nas iterafdes ao
nova solucaas’ sera aceita ou rejeitada de acordo com o novo custo encontrado
C(S’) e com a temperatura atual do sistefaviovimentos bruscos no espacgo de
busca s&o menos freqlientes com a temperdtypr@xima deD.

A notacdo seguinte auxilia no entendimento do algoritm&isaulated anne-
ling.

T; = Temperatura inicial do sistema.
Ty = Temperatura final do sistema.
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T,, = Temperatura onde a melhor solucao foi encontrada.

S = Solucao corrente.

V(S) = Funcgédo que encontra um elemento na vizinhancé.de
S’ = Vizinho deS.

C(S) = Funcao objetivo.

Sm = Melhor solu¢éo encontrada.

7 = Decremento da temperatura constante no limite éer < 1.

Algoritmo 1 Simulated Anneling

Pré-condicdo: 0 <7 < 1eTy > T;
1: S «— S,, < PushForwardInsertionHeuristic; {solucao inicial}
2: T « T4; {inicializando a temperatura do sistema}
3: enquantoT’ # T faca

4. S" — V(95); {encontrando um vizinho (busca local)}
5 A< C(S)-C(9);
6: seA <0entdo
7 S « S’; {atualizando a solucédo encontrada}
8: senéo
9: 0 — NumeroAleatorio; {sorteando um valor}
10: see(=2/T) > g entdo
11 S « S’; {admite piora na solugéao}
12: fim se
13:  fimse
14:  seC(S) < C(Sy,) entéo
15: Sm < S, {atualizando melhor solucdo encontrada}
16: fim se
170 T — [H%} : {atualizando a temperatura do sistema}

18: fim enquanto

2.6.5 Busca TABU BT)

De acordo com Arakari em [Arakari (1998)] a busca tabu foi introduzida por Glo-
ver em [Glover (1986)]. Uma visdo detalhada foi feita por Glover nos anos de
1989 e 1990 através de um tutorial.
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A busca tabuBT) parte de uma solucao inicial e através de uma sequiéncia de
movimentos caminha para outra solugdo. O conjunto de movimentos € chamado de
lista de candidatos e o método utilizado para comparar os movimentos € conhecido
por avaliador[[Arakari (1998)].

Em muitos problemas de otimizagdo combinatéria ha uma infinidade de 6timos
locais que sdo inferiores ao 6timo global. Portanto, uma heuristica que realiza mo-
vimentos até que um 6timo local seja alcangado, nem sempre alcangara um 6timo
global. Consequentemente, seria interessante desenvolver uma heuristica que uma
vez encontrado um étimo local continue a busca por étimos locais melhores e tal-
vez encontrando até o 6timo global BA permite isto impondo restricdes na lista
de candidatos [Arakari (1998)].

Agora, pode ocorrer que na tentativa de buscar outras solugdes o0 movimento
realizado conduza diretamente de volta ao 6timo local ja visitado. Para preve-
nir esta volta, um nimero de atributos relacionados ao movimento séo registrados
numa lista tabu. Os movimentos que revertem 0s movimentos ja aceitos sao con-
siderados tabu, eles ndo serdo aceitos a menos que satisfacam algum critério de
aspiracdo. ABT escolhe o melhor movimento admissivel, cujo movimento ndo
seja tabu ou satisfaca o critério de aspiratao [Arakari (1998)].

Possuindo os atributos do movimento consegue-se verificar se este é tabu ou
ndo varrendo a lista tabu. Os atributos tabu séo armazenados na lista tabu por um
namero pequeno de iteracdes e entdo sao removidos. Atributos armazenados na
lista intensificam a busca pelo travamento de um nimero de fei¢des, restringindo
0 espaco de busca. Porém, a diversificacdo é conseguida quando se considera
movimentos que nao envolvem os atributos tabu de forma a direcionar a busca
para novas e confiantes areas do espaco de solugdo. Este processo de travamento
de atributos e depois estrategicamente esquecé-los é chamado de componente de
memoria de termo curto da busca tabu [Arakari (1998)].

Os critérios de aspiracdo sao utilizados de modo que movimentos interessantes
gque sao tabu ndo sejam rejeitados completamente.

Uma das primeiras tentativas de aplicaB& ao PRV é devido a Willard
[Willard (1989)]. O PRV é transformado, através da replicagdo dos depdsitos,
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em umPCV e as vizinhancas sdo definidas como todas as solu¢des viaveis que
possam ser atingidas através da solugéo corrente utilizando permutagéo 2-opt ou
3-opt, no entanto os resultados foram muito ruins, sendo superados por heuristicas
tais como varredura [Gillet et.Al. (1974)] e o algoritmo de duas fases de Christo-
fides em|[Chistifides et.Al. (1979)].

Pureza e Franca apresentam um implementac&d @plicado diretamente ao
PRV[Pureza et.Al. (1991)]. A aplicacao é muito basica e ndo ha critério de aspira-
¢éo, onde os movimentos considerados sdo baseados em movimentos de permuta-
¢cdo de nos de Dror e Levy [Dror et.Al. (1986)]. Duas listas tabus foram utilizadas,
uma para bordas deletadas e outra para bordas acrescentadas. Os resultados foram
melhores do que a abordagem anterior, porém é inferior a implementacBés de
posteriores.

Osman [[Osman (1993)] fez uma implementacdo cujo os movimentos sao Si-
milares aos propostos por Pureza e Franca. A abordagem de Osman utiliza o
mecanismo de permutacda@om! = 2, isto inclui uma combinacao de movimen-
tos 2-opt, reatribuicdo de vértices a diferentes rotas e permutacao de vértices entre
duas rotas. O mecanismo 1-permutacéo foi utilizado para gerar a lista de candida-
tos e uma estrutura especial de dados foi criada para reduzir o tempo de avaliacdo
da lista de candidatos. A implementacdo de Osman produziu resultados levemente
melhores para problemas com restricdes de tempo e capacidade.

Outra aplicacdo dBT é de Taillard [[Taillard (1993)], em alguns aspectos &
similar ao de Osman (vizinhanga 1-permutacéo, restricdes tabu). Utiliza um es-
guema deBT robusta com uma lista tabu de comprimento variandd,de. a
0,6n. Para problemas Euclideanos, onde os clientes estdo uniformemente dis-
tribuidos em volta do depdsito central, Taillard sugere que os problemas sejam
particionados em setores. Cada subproblema é entéo tratado como um indepen-
dentePRV e resolvido utilizand®T para um pequeno nimero de iteracdes. Este
método de particionamento produziu resultados expressivos, encontrando para 0s
testes de Taillard novas melhores solu¢des ou as melhores solugdes conhecidas.

Semet e Taillard [Semet et.Al. (1993)] utilizaranBa& para resolver unPRV
real, o problema envolve uma cadeia de supermercados na Suica, possui janela de
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tempo para cada pedido de entrega, além de um frota heterog@érear{inhdes

e 7 trailers), outras restricbes sdo impostas: muitos supermercados ndo podem ser
acessados pelo trailer e outros somente podem aceitar alguns caminhdes. Semet
e Taillard descrevem uma técnica para atribuir otimamente veiculos as rotas, por
ser excessivamente dispendioso computacionalmente ele é somente executado no
fim de uma iteracdo, quando se quer atualizar a solu¢cédo e ndo para avaliar cada
tentativa de movimento. Utiliza técnicas de reducéo de temgoRié; como por
exemplo: reduzir o tamanho da vizinhanca. Outra forma é agregar os pedidos,
multiplos pedidos de uma dada loja podem ser agregados para um Unico pedido,
guando o volume total € menor do que a capacidade do menor caminhdo que pode
alcancar a loja. Esta agregacao pode dificultar a descoberta de uma solucao 6tima
para o problema, mas reduz, além do temp€&B&J, o espaco de solugdes. Duas
listas tabus foram estudadas. A primeira proibe um pedido de retornar a alguma
rota particular e a segunda proibe lojas de receber entregas por alguma rota particu-
lar. Os resultados indicaram que procedimentB@abteve melhores solugbes do

gue aquelas geradas pelo método anteriormente utilizado pela companhia. Houve
reducdo de custos dé a 15 porcento.

TABUROUTEE uma algoritmo desenvolvido na década de 90 por Gendreau
[Gendreau et.Al. (1994)], sua implementac@o possui caracteristicas proprias. O
movimento basico € feito através de permutacao de vértices, utilizzaaNo[pro-
cedimento de insercéo generalizada feito por Gendreau [Gendreau et.Al] (1992)].
Este procedimento consiste em inserir um vértice entre dois dos seus p vizinhos
mais préximos na rota enquanto realiza um reotimizacéao local da rota.

Outra caracteristica é a busca estar oscilando entre solu¢des viaveis e inviaveis.
Isto é (til para problemas altamente restritos onde € dificil mover diretamente de
uma solucéo viavel para outr@RABUROUTEN&o utiliza lista tabu mas etiquetas
(tag9 tabu aleatérias. Sempre que um vértice for removido de umarrptaa
outra rota s numa iterac@po retorno deste vértice a rotar é proibida até a iteracao
t + ¢, ondeq € um inteiro aleatério de intervalo 5 a 10 [Arakari (1998)].

TABUROUTEpossibilita a utilizacdo de uma estratégia de diversificacdo por
intermédio da penalizacao de vértices que se movem frequientemente com a fina-
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lidade de aumentar a probabilidade dos vértices de movimento lento. Processo
geral do algoritmo comeg¢a com uma inicializagdo (geracdo de solugdes iniciais)
passando para um melhoramento da solucdo(exe®ita @ uma fase de intensi-
ficagdo da solucao [Arakari (1998)].

Os resultados dEABUROUTEs&0 expressivos. O método produz resultados
superiores a outras heuristicas conhecidas [Willard (1989), Pureza et.Al.|(1991),
Osman (1993)] para 10 dos 14 problemas testados [Arakari (1998)].

2.6.6 Algoritmo Genético AG)

Os algoritmos genéticos foram introduzidos por John Holland [Holland (1975)],
com intuito de aplicar a teoria da evolucdo das espécies elaborada por Darwin
[Darwin (1859)], utilizando os conceitos da evolucdo biolégica como genes, cro-
MosSsSomos, cruzamento, mutacao e selecdo a teoria computacional, ou seja, for-
malizar matematicamente e explicar rigorosamente processos de adaptacdo em
sistemas naturais e desenvolver sistemas artificiais (simulados em computador)
gue mantenham 0s mecanismos originais, encontrados em sistemas naturais. O
processo de evolugdo executado por um algoritmo genético corresponde a um pro-
cedimento de busca no espaco de solucdes potenciais para o problema e, como
enfatiza [[Michalewicz (1992)], esta busca requer um equilibrio entre dois objeti-
vos aparentemente conflitantes: a procura das melhores soluc¢des na regido que se
apresenta promissora ou fase de intensificagdo e a procura de outra regido, que
espera-se ainda mais promissora, ou exploracdo do espaco de busca. Este equili-
brio € o que potencializa 0 método, na busca de um 6timo global, diferenciado, por
um lado, dos métodos convencionais que predominantemente fazem intensificacdo
pois usam uma informagé&o local, com € a derivada, por outro lado, diferencia-se
dos métodos de busca aleatéria nos quais predominam a exploracdo do espaco de
busca|[Carlos (200R)].

Atualmente, 0sAG tem se constituido ferramentas poderosas para resolver
problemas onde 0 espac¢o de busca € muito grande e os métodos convencionais se
mostraram ineficientes [Srivinas et.Al. (1994)].

Diferentemente dos métodos de busca e otimizacao tradicioh@israba-
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Iham ndo com uma Unica solucdo, mas com uma populacdo de solucdes; em
vez dos parametros dos problemas, da codificacdo desses parametros; utilizam
ainda informacdes de custo ou recompensa e regras de transicao probabilisticas
[Arakari (1998)].

EmboraAG sejam, atualmente, uma classe de procedimentos pois existem va-
riacdes na sua forma, faremos uma explicacdo sucinta do funcionamento basico
destes algoritmos. Inicialmente, temos a geragdo de uma populagéo formada por
individuos (criados aleatoriamente) que podem ser vistos como possiveis solucdes
do problema. Apds o processo de selegcdo uma porcentagem dos mais adapta-
dos permanecem e 0s outros sao descartados, por isso cada individuo é avaliado
por uma fungéo de avaliagdo recebendo uma nota ou indice. Para obter uma boa
diversidade de solucdes € aplicado ao individuos selecionados operadores de cru-
zamento e mutacdo gerando a proxima descendéncia. Este processo chamado de
reproducao é continuado até que algum critério seja alcancado (nimero de itera-
¢Oes ou solucao satisfatdria alcancada) [Arakari (1998)].

A populacédo é composta por um conjunto de cadeias de bits ou caracteres (cro-
mossomos). Cada cromossomo é avaliado por uma funcao de avaliacao (fitness) e
atribuido a ele (figura 2.2).

Fungéo de

lo[t[o[rJo]]1]1]1]  [20] = avaliacso

Figura 2.2: Estrutura de um cromossomo

A selecdo é feita para que do conjunto inicial de individuos, apés muitas ge-
ragOes, os individuos mais aptos permanecam. Um método de sele¢cdo muito uti-
lizado é 0 método da roleta, onde individuos de uma geracdo sédo escolhidos para
fazer parte da préxima geracgao, através do sorteio de roleta. Neste método, os
individuos mais aptos possuem uma porcentagem maior na roleta em relacao aos
individuos menos aptos, gira-se a roleta um determinado numero de vezes, depen-
dendo do tamanho da populagéo, e sao escolhidos os individuos para a préxima
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geracaol|[Arakari (1998)].

O cruzamentodrossovey é um operador responsavel pela recombinacgdo de
caracteristicas dos pais durante a reproducédo e € aplicado com probalidade dada
pela taxa de cruzamento. Este operador pode ser de:

e um ponto: um ponto de cruzamento € escolhido e a partir deste as informa-
¢Oes genéticas dos pais séo trocadas.

e Multi-pontos: é a generalizacao da idéia de troca de material genético atra-
vés de pontos, onde muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados.

O operador mutagdo altera arbitrariamente um ou mais genes de um cromos-
somo. Desta maneira, assegura-se que a probabilidade de se chegar a qualquer
ponto do espaco de busca nunca sera zero, além de contornar o problema de mi-
nimos locais, pois com este mecanismo, altera-se levemente a dire¢cdo de busca
[Arakari (1998)].

A dificuldade inicial para a implantacdo && aoPRV é a codificagéo de seus
parametros, pois nao é natural para este tipo de problema. Uma representacéo mais
sofisticada deve ser utilizada para codificar as rotas. E esta codificacdo pode ser
feita das mais variadas formas [Arakari (1998)].

Hjorring fez um estudo de trés formas de cruzamento para o Problema de Rote-
amento de Veiculos ern [Hjorring (1995)]. A primeira utiliza cruzamentos padrées
e uma codificacdo que abord@&®V como um problema de particionamento (0s
clientes séo particionados em diferentes rotas). A codificacéo feitséA@eioma
uma cadeia] = i1i2...7, den genes. Cada gene é um numeroidgs, onde
0 j-ésimo genejj, é o indice do veiculo que servejeésimo cliente. De forma
que cada clientgj, € atribuido aaj-ésima rota. Este tipo de codificacdo faz com
gue solucdes levemente diferentes possam ter codificacdes muito diferentes e ao
se aplicar os operadores padrdes, freqlientemente resultardo em solucdes inviaveis.
Para contornar o problema dos individuos inviaveis foi feita um reparo nos indivi-
duos pela criacao de rotas “sobrecarregadas”, de forma que os clientes que estavam
em rotas inviaveis fossem removidos até a rota se tornar viavel.
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A segunda forma utiliza um cruzamento feito inicialmente para o problema do
caixeiro viajantePCV e trabalha com a ordem dos clientes; uma outra heuristica,
método da pétalas, gera as solucbes p&RY A abordagem paraBCV utiliza
simplesmente a ordem dos clientes a serem visitados, como meio de codificacéo,
ou seja a representacdo do caminho. Como operador de cruzamento € utilizado
0 Recombinagdo de Bordas (Edge Recombination) desenvolvido por Whitley e
Starkweather enj [Whitley et.Al. (1989)]. Este operador constr6i uma tabela de
bordas formado pelas bordas de ambos os pais. Se uma borda é comum a ambos
0s pais, ele entra uma vez e € marcado com um sinal negativo. Esta tabela possui
0s vértices e as ligaches existentes entre os vértices, uma vez a tabela montada, o
operador da o inicio a geracao escolhendo um vértice aleatoriamente e verificando
se ha ligacbes com sinal negativo ou vértices com menos ligacdes. O vértice esco-
Ihido é eliminado da tabela e processo se repete até formar um trajeto.

Aterceira forma trabalha diretamente sobre as solu¢c6EBRAIbEste operador
de cruzamento, chamado de rota semente, combina rotas dos pais de forma que um
deles é o pai semente da onde provéem a rota semente. O filho é gerado da seguinte
forma: se faz uma copia do outro pai (que nao é o pai semente) e se retira a rota
semente. Neste subconjunto de clientes ordenados se aplica o0 método das pétalas,
gera-se, entdo uma solucao pamfRVincompleta, apds isto se introduz de volta
a rota semente completando o filho.

Hjorring [Hjorring (1995)] concluiu que os resultados apresentados tanto pela
primeira forma (cruzamento padrad”&V codificado como problema de partici-
onamento) como pela segunda forma (recombinac&o de bordas) foram desanima-
dores. Em ambos, a porcentagem média acima do melhor conhecido da populagéo
inicial era14%, utilizando 0AG somente foi possivel melhorar isto pars e
8,4% para a segunda forma. A terceira abordagem executou melhorou o desem-
penho doAG, apresentando um intervalo de apeha%.

Thangiah, Nygard e Juell [Thagiah et.Al. (1991)] proporam um sistendé=de
para resolver ¢®RVJT Seu sistema chamado G4DEON consiste de dois mo-
dulos, um médulo de agrupamento global que atribui clientes aos veiculos por um
processo chamado setorizacdo genétBaNSECT e outro mddulo que faz uma
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otimizacéo local das rotaS{VITCH-OPTY.

Inicialmente, os clientes séo divididos em setores ou agrupamentos utilizando
um algoritmo de varredura que lembra o de Gillett e Miller [Gillet et.Al. (1974)].

A cada cliente é atribuido um pseudo angulo em coordenadas polares, de maneira
gue a diferenga angular entre dois clientes adjacentes seja igual. Os clientes sdo
divididos emK agrupamento& é o tamanho da frota de veiculos baseados num
conjunto de angulos “sementes”. Cada cliente é atribuido a um determinado agru-
pamento de acordo com seu angulo.

O AG é utilizado para encontrar a melhor configuracdo de angulos sementes.
Durante o processo de setoriza¢do genética cada cromossomo representa um con-
junto de angulos sementes. Cada angulo semente é representado por 3 bits e para
um problema dé< veiculos, K — 1 &ngulos sementes sdo necessarios (0 primeiro
angulo semente é igual(ae portanto o comprimento de cada cromossomo sera
[K — 1] x 3. A populagéo inicial € gerada aleatoriamente. Um converséo de bits
para angulo semente é realizada. A fungéo de avaliagé@o é o custo total das rotas
dos agrupamentos formados a partir do conjunto de &ngulos sementes derivados do
cromossomo. Foram utilizados operadores de cruzamento tradicionais (2-pontos).

Portanto, os clientes sdo particionados de acordo com os angulos sementes e
as rotas sdo determinadas por uma heuristica de inser¢do do mais dtferameét
insertion.

O modulo de otimizacdo de rota procura melhorar a solugéo pela movimen-
tacdo e troca de clientes dentro e entre 0s agrupamentos. Quatro tipos operacdes
sdo realizadas pelo mddulo: mover 1 cliente, mover 2 clientes, trocar 1 cliente e
trocar 2 clientes e em cada uma delas € avaliado o custo da rota. Estas operacdes
de otimizagéo local séo realizadas até que ndo haja mais reducao de custo. Esta
nova solugéo pode ser introduzida novamente no primeiro médulo (GENSECT).
Thangiah|[Thagiah et.Al. (1991)] verificou que duas itera¢cfes séo suficientes para
obter boas solucoes.

GIDEON apresentou um reducao média3de% no tamanho da frota4 4%
na distancia percorrida pelos veiculos pagroblemas. Blanton e Wainwritght
[Blanton et.Al. (1993)] descrevem um outro esquemai@para oPRVJT eles
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concluiram que os operadores de cruzamento tradicionais ndo eram eficientes para
resolver problemas de otimizagdo com multiplas restricdes e por isso apresentaram
dois novos operadores de cruzamento: Combinacdo em Cuz¥1] (Merge

Crosg e Combinacdo em Cru#2 [M X2]. Eles se baseiam na no¢do de uma
global precedéncia entre os genes independente de qualquer cromossomo. Isto €,
dado um conjunto dé& possiveis genes, deve existir uma relagéo de precedéncia
de modo que ha um desejo genérico de um geveorrer antes do gengden-

tro de um cromossomo. NBRVJT cada gene é um cliente e tem associado uma
janela de tempo de servigo, portanto hd uma natural precedéncia entre os clientes
por causa da sua janela de tempo correspondente. Esta precedéncia temporal é uti-
lizada para escolher qual dos genes permanece no momento do cruzamento. Um
exemplo é dado a sequir:

Vetor de precedéncia: 0123456789
Cromossomo A: 2561073849
CromossomoB:4169382057

O primeiro gene del[2] é anterior ao correspondente genetJé] como po-
demos notar no vetor de precedéncia, portanto ele permanece nolfilm o
primeiro gene de3[4] e trocado para manter a viabilidade resultando em:

Cromossomo A: 2561073849
CromossomoB:2169384057
Filho AB: 2 X X X X X X X X X

Os segundos genes sdo comparados e neste caso 0 segundo Ggrexma-
nece no filha4d B e os genes e 1 sdo permutados no cromossorioContinuando

0 cruzamento temos:

FilhoAB:2165073489
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Blanton e Wainwritght en [Blanton et.Al. (1993)] utilizam uma instancia ba-
seado em precedéncia temporal, porém, ndo ha nenhuma razdo que impeca que
0s operadores possam utilizar um outro tipo de precedéncia como distancia, ca-
pacidade ou um outro critério de otimizacdo. O exemplo utilizado se refere a um
anico veiculo. Para multiplos veiculos, um método de codificagdo foi utilizado
onde um cromossomo representa uma permutacéatientes para ser divididos
emk veiculos. Uma heuristica gulosa atribui os primeftadientes ak veiculos.

O restanten — k clientes sé@o atribuidos individualmente. Uma insercéo por
tentativa de um cliente para alguma subrota é avaliada para cada veiculo e a melhor
subrota é selecionada (com menor custo).

Os operadores de cruzamemdX foram comparados com operadores de
cruzamento padrées como recombinacdo de boiEdge( RecombinatiQncru-
zamento ciclicoQycle Crossovgre PM X parad problemas variando dis a99
clientes. Em geral, os operadorEX se mostraram mais adaptados a encontrar
solucdes viaveis do que os operadores padroes.

Potvin e Bengio [Potivin et.Al. (1996)] criaram um sistema de roteamento ge-
nético para dRVJT que é aplicado diretamente as solucbePBY¥JITevitando
o problema de codificacdo. Este sistema conhecido cBENNEROUSrealiza o
cruzamento pela ligacéo do primeiro cliente da rota dol e ultimo cliente da
rota do paR, como na heuristica de troca 2-opt.

Um operador de reparos é aplicado para tornar a solugdo gerada viavel. Pri-
meiramente, vértices em duplicata sdo eliminados. Depois, cada vértice fora de
rotas sao acrescentados a nova solugdo utilizando o critério de insercdo do mais
barato. Se um vértice ndo pode ser inserido, a solu¢do gerada é descartada. Em-
bora o algoritmo consuma excessivamente 0s recurso computacionais, ele produz
boas solu¢des aplicados aos problemas de Soldmon [Solomon|(1987)].

Alvarenga apresentou eim [Alvarenga (2004)] o algorita@®C1 que prioriza
a minimizacdo da distancia total (como neste trabalho). Implementou operado-
res de mutacdo baseados na migracdo de consumidores entre rotas encontrando
resultados satisfatorios.
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Capitulo 3

Proposta deste trabalho

3.1 Algoritmo Genético

Este trabalho iniciou com o intuito de produzir um Algoritmo Genético eficiente
(propondo novos operadores) para a resolucdo do Problema de Roteamento de
Veiculos com Janela de Tempo, dentro de seu conceito padrao, estipulado por
Holland em[[Holland (197%)], sendo representado de maneira sucinta:

Algoritmo 2 Algoritmo Genético Classico
1. P «—Populacéo Inicial,
2: enquantocondic¢do ndo satisfeifaca
3: P’ <Selegdor);
4. P «Cruzamentod”’);
5
6
7

P —Mutacdes$P);
. fim enquanto
: Solugdo—Melhor individug P);

3.1.1 Populacéo Inicial

Na criacdo da populacéo inicial do algoritmo genético neste trabalho, foram uti-
lizadas variacGes do algoritmiRush-Forward Insertion HeuristicComo descrito
em [Alvarenga (2004)], a execucéo da heurisi¢dH (se¢aq 2.6]1) sobre uma
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determinada instancia gera apenas uma solucdo, nao sendo suficiente para pro-
duzir a diversificagdo entre os individuos da populacao do Algoritmo Genético.
Para contornar este problema, sdo propostas neste trabalho duas estratégias para
tal diversidade:

e Variacao sobre, 3 ey (constantes da formufa 2]16), dando-as valores ale-
atérios no intervalo de a 1.

e Eliminacéo da formul@ 2.16 na determinagéo da ordem dos individuos a
serem roteados, construindo esta fila de maneira totalmente aleatéria.

Tais estratégias sao suficientes para gerar individuos diferentes. A segunda
€ capaz de gerar uma populacdo com maior diversidade genética, mas em con-
sequéncia disso, traz consigo o fato de produzir individuos com um alto valor da
funcéo objetivo, se comparados com os resultados da formula original. Para um
bom funcionamento do Algoritmo Genético, fica proposto uma dosagem dentre
tais variacdes para poder assim construir uma populacao de variabilidade genética
capaz de ndo se prender facilmente a minimos locais. O tamanho da populacdo
utilizada neste trabalho foi d# individuos.

3.1.2 Selecéo

Este trabalho implementou duas estratégias de selecéo:

e Método do torneio;

e Método do roleta giratoria.

A estratégia de selec¢édo que melhor se adaptou na aplicacédo do Algoritmo Ge-
nético noPRVJTfoi a roleta. O torneio demonstrou uma convergéncia muito
rapida para minimos locais, apresentando uma deficiéncia na variabilidade da po-
pulagédo, tornando os individuos muito parecidos no decorrer das geragdes.
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3.1.3 Operadores de Cruzamento

Uma estratégia de cruzamento proposta por Alvarenga em [Alvarengal(2004)] para

a resolucéo do Problema de Roteamento de Veiculo com Janela de Tempo se ba-
seia na escolha aleatoria de rotas dos individuos sendo cruzados, onde estas séo
inseridas no individuo resultante. Se pelo menos um dos consumidores da rota a
ser inserida no novo individuo pertencer a alguma rota ja inserida na solucéo, esta
rota € descartada. Se ao fim das tentativas de inser¢des de rotas, ainda existirem
consumidores fora da solucéo (pelo fato das interseccdes), estes sdo enxertados na
solugéo através do algoritnRFIH. Vale ressaltar que este operador tenta equili-

brar o nimero de rotas vindos de ambos os pais.

@ ®
>~/
‘\/1\ 5)

\
|

Rota 1 —

(2—3

Figura 3.1: Individuo 1
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Figura 3.2: Individuo 2

Observando as figur@s B.] e]3.2, suponha que a rota n@werandividuo2
(I2R2), com o conjunto de consumidoré3, 3,6, 7}, € a primeira escolhida para
compor o resultado do cruzamento. Para qualquer rota escolhida do individuo
sempre existird uma interseccao entre das rbtéd e /1 R2 com a rotal2R2 ja
presente no individuo resultante.

I1R1NI2R2 # 0 (3.1)

TIR2NI2R2 # 0 (3.2)

Por este fato, as rotdd R1 e I1R2 sdo descartadas, e a rdtaRk1 é inserida
na solucdo, completando o individuo, sendo exatamente igual a um de seus pais
(individuo 2).

Esta estratégia de cruzamento pode produzir individuos com codigos genéti-
cos exclusivos de ambos os pais, ou ainda, parte do cddigo genético dos pais, e
uma parte cédigo genético mutante (enxerto executado pelo algdriht), ou
podendo ser também exatamente igual a um dos pai, como no exemplo desta secéo.
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3.1.4 Operadores de Mutacéo

Duas classes de operadores testadas neste trabalho se adaptaram bem ao Problema
de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo:

e Operadores de migracéo, transferindo consumidores, um a um;

e Operadores com pontos de corte, transferindo conjuntos de consumidores;

Um operador de migrag&o implementado & determinado pela escolha de uma
rota qualquer do individuo, onde nesta, todos os consumidores serao testados em
todas as posicdes das outras rotas, encaixando-o na melhor posi¢cdo possivel caso
nao viole nenhuma restricdo. Este operador pode ser implementado para efetuar
a migragcdo somente se encontrar uma melhor solucéo (intensificacéo), ou migrar
mesmo se isso signifique uma piora na funcédo objetivo (diversificacdo). Um exem-
plo de mutacéo efetuando a migracdo de consumidores pode ser observado nas

figurag 3.B ¢ 3]4.

{E\

Figura 3.3: Individuo antes da mutacao de migracdo
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Figura 3.4: Individuo depois da mutacado de migracao

Suponha que arota escolhida aleatoriamente seja a rota n#chefigurg 3.3,
tentando encaixar seus consumidd2st, 5} na rotal. Supondo que o algoritmo
detecte que os consumidor¢® 5 ndo podem migrar para a rota nUmeéror
violar restricBes de tempo ou carga, e o consumidor nuMpaoale migrar e ainda
oferece um ganho sobre a funcdo objetivo (neste caso, diminuindo a distancia).
Sendo assim, o consumiddseria encaixado entre os consumidares3 da rota
namerol, como mostra a figufa 3.4.

Os operadores de mutacao do tipo corte tem a capacidade de migrar todo um
sub-conjunto de rota. Observe na figurg 3.5 que a rota ni2nevatém2 consu-
midores{3, 4} que podem migrar para a rota numeére@casionando uma melhora
na funcao objetivo. Neste caso, este operador efetuaria o corte entre 0s consumi-
dores4 e 6 da rota numera@, tentando migrar a ramificacda, 4} para as demais
rotas, como mostra a figura B.6. A ramificacdo pode nédo ser transportada com a
mesma seqliéncia para a rota nunmerdlormalmente é utilizada uma adaptacéo
da heuristic®FIH para decidir onde os consumidores se encaixarao.
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Figura 3.6: Individuo depois da mutagéo de corte

Note que estes operadores também podem ser aplicados a qualquer classe dos
problema de roteamento de veiculos. ComBRVJT possui um alto nimero
de restricdes, estes simples operadores ndo séo suficientes para proporcionar uma
evolucdo satisfatoria para toda a heterogeneidade das instancias. Por este motivo,
foram desenvolvidas variacdes para alcancar resultados satisfatorios. Uma dessas
variacdes € o operador com duplo ponto de corte, produznidagmentos de
rota. Os fragmentos das extremidades séo retirados da rota original para o melhor
roteamento dos consumidores.
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Suponha que uma rot& ja atendeC' consumidores e estes ja ocupam toda
a capacidade de carga do veiculo. Para qualquer outro consumidor roteado nesta
rota R, por qualquer operador de mutacao, ndo havera intervalo para tal operacao
sem que haja uma restricdo de carga violada. Para tal dificuldade, este trabalho
prop8e um operador de mutacao que refiraconsumidores da rot&, com K
variando del até o numero de consumidores Be ApOs esta retirada, pode-se
direcionar este conjunto de rotas (solucao parcial do problema, pois ndo contém
todos os consumidores) para qualquer outro operador de mutagdo. Apos sua agao,
0s consumidores previamente retirados da solucao devem ser inseridos ha mesma,
utilizando qualquer heuristica de roteamento, por exempRFl6l. Esta estraté-
gia na fuga de minimos locais também é eficiente para restricdes temporais dos
consumidores (janela de tempo), ndo se limitando apenas a capacidade de carga
dos veiculos.

Outro operador de mutacéo implementado exerce a retiradacdmsumido-
res da solucao (aleatoriamente), omdé maior ou igual & e menor que o nimero
total de consumidores da solucao. Apés esta retirada, o individuo é reaplicado a
funcdo de mutacgao do algoritmo genético. Apés a aplicagédo os consumidores reti-
rados a priori sdo inseridos no individuo resultante. Esta operacédo possibilita que
outros operadores possam agir na solucao ja que esta pode estar inserida em um
minimo local com dificuldades de ampliar seu espaco de busca.

Neste trabalho o método utilizado da aplicagédo dos operadores de cruzamento
aceita a aplicacao de varios operadores em seqiiéncia, como também pode ocorrer
0 caso de nenhum operador ser aplicado no individuo.

No caso da aplicacdo de um operador de mutacdo gerar o melhor individuo
da populacao, imediatamente o individuo deve ser retornado, evitando o caso de
outro operador piorar a melhor solugéo até entdo encontrada.
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Algoritmo 3 Aplicar operadores de mutacéo (individuo)
1. P1 < probabilidadePercentual De AplicarOperador01;
. P2 «— probabilidadePercentual De Aplicar Operador02;
seValorAleatorio(0,100) < P1 entdo
individuo < aplicarOperador01;
seindividuodistanciaT otal <MelhorIndividuodistanciaT otal entdo
Retornar individuo;
fim se
fim se
seValorAleatorio(0,100) < P2 entéo
individuo « aplicarOperador02;
seindividuodistanciaT otal <MelhorIndividuodistanciaT otal entdo
Retornar individuo;
fim se
fim se

© 0NN

e i =
ahrwdhkR o

Retornar individuo;

H
o

3.2 Algoritmo Evolutivo

Este trabalho implementou um Algoritmo Evolutivo, baseado no Algoritmo Gené-
tico descrito na se¢do 3.2 excluindo seu operador de cruzamento. Outra diferenca
bésica foi a selecdo de individuos, que por causa da exclusao do cruzamento, onde
dois individuos geram apenas um descendente, foi necessario selecionar exata-
mente o nimero de individuos da populagdo, diferente do Algoritmo Genético,
onde é necessario selecionar o dobro da populacéo.

As outras caracteristicas do Algorimo Genético foram mantidas, e uma com-
paracéo entre estas duas meta-heuristicas € feita ng sg¢éo 4.2.

3.3 Base de Testes

Existe uma grande quantidade de publicacdes utilizando heuristicas na resolucao
do PRVJT Para descobrir a qualidade e robustez dos algoritmos, estes sao apli-
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cados sobre as instancias de Solomon [Solomon (11987)], justamente pelo fato de
haver um maior nimero de resultados publicados sobre elas, possibilitando por-
tanto facil comparacéo e analise.

Os testes deste trabalho foram feitos sobre as instancias de Solomafnom
consumidores, podendo ser encontradad em [Intances].

3.4 Tecnologias e Padrbes

A linguagem utilizada para o desenvolvimento deste trabalho foi Java, sobre a ma-
quina virtual da empresa Sun microsystems (J2SDIK[J2SE]. A escolha desta
linguagem se baseou no fato de da Maquina Virtual Java oferecémaomework

muito vasto ja implementado, facilitando a codificacado, além da propria linguagem
facilitar no desenvolvimento orientado a objetos.

Toda o sistema foi baseado na Convencéo de Codificacédol Java [JCC], facili-
tando o entendimento de terceiros. Além disso, todo o algoritmo foi implementado
afim de garantir uma documentac¢éo do cédigo fonte, sendo possivel através do sis-
tema [JavaDdc].

Os testes foram efetuados em diferentes sistemas operacidfiagows XP
Professional[Windows XR] eSlackware 10.0 (kernel linux.4.26) [Slackwaré],
sendo que ambos os sistemas apresentaram tempos de execucdo do algoritmo
muito semelhantes.

O computador utilizado para a coleta dos resultados foi um Intel Pedfiym
2.4 GHz,512 KB de memodria cached, com1024 MB de memoéria RAM.
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Capitulo 4

Resultados

Para a avaliacdo dos resultados encontrados neste trabalho, o mesmo foi compa-
rado aos resultados de outras publicacdes que também utilizam a distancia total
como primeiro objetivo na minimizacdo do Problema de Roteamento de Veiculos
com Janela de Tempo ([Taillard (1993)], [Rousseau (1999)], [Tan et.Al. (2001)] e
[Alvarenga (2004)]). Todos eles foram aplicados sobré6aimstancias de Solo-

mon, onde cada um possi{i0 consumidores.

As instancias de Solomon sdo divididas em seis classes: R1, R2, C1, C2, RC1
e RC2. As instancias dos tipos R1 e R2 apresentam consumidores com as co-
ordenadas euclidianas totalmente aleatdrias. Ja as instancias dos tipos C1 e C2,
apresentam os consumidores de maneira aglomeradelfstard. As instancias
dos tipos RC1 e RC2 apresentam um misto das duas primeiras caracteristicas (es-
parsos e aglomerados). Uma caracteristica entre os tipos R1, C1 e RC1 é que suas
instancias possibilitam que poucos consumidores sejam atendidos por um veicu-
los, necessitando de um nimero maior de veiculos para atender todo a demanda.
Ja os tipos R2, C2 e RC2 apresentam na solugdo poucos veiculos, assim atendendo
uma grande quantidade de consumidores em cada rota. As instancias de Solomon
podem ser encontradas no site [Intances].

O algoritmo implementado neste trabalho foi nomeaA#&d (Adaptacédo Evo-
lutivo 1) e é referenciado nas tabelas de resultados como [Oliveira (2005)]. Foram
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colhidas11 amostras da execucao &l As médias dos resultados, agrupadas
pelos tipos das instancias sdo comparadas com os outros algoritmos que também
consideram o minimizacao de distancia, como principal objetivo. Os resultados
apresentam o nimero médio de veiculos, distdncia média percorrida e o percen-
tual a que cada resultado est4 dos melhores resultados publicados na literatura
(com relagéo a média da distancia total).

A secaq 4.]1 apresenta os resultados obtidos neste trabalho (para todas as ins-
tancias de Solomon). A secfio}4.2 apresenta a média dos resultados deste e de ou-
tros trabalhos, calculando suas qualidades, através da distancia entre os melhores
resultados obtidos na minimizacéo da distancia total p@B\8JT J& a se¢&o 4.3
expbe tabelas com os melhores resultados ja obtidos na minimiza¢&o da distancia
total para cada instancia de Solomon.

4.1 Resultados na minimizacao de distancia deRVJT

As tabelas desta secéo representam os resultados obtidos pelo algoritmo imple-
mentado neste trabalho parasésnstancias de Solomon.

Tabela 4.1: Resultados deste trabalho: classe R1
Instancia Veiculos Distancia

R101 20 1644.82
R102 18 1476.67
R103 14 1226.03
R104 11 997.66
R105 16 1372.66
R106 13 1250.28
R107 11 1087.13
R108 10 957.20
R109 13 1173.42
R110 12 1105.03
R111 12 1076.20
R112 11 977.03
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Tabela 4.2: Resultados deste trabalho: classe C1
Instdncia  Veiculos Distancia

C101 10 828.94
C102 10 828.94
C103 10 828.06
C104 10 824.78
C105 10 828.94
C106 10 828.94
C107 10 828.94
C108 10 828.94
C109 10 828.94

Tabela 4.3:; Resultados deste trabalho: classe RC1
Instancia  Veiculos Distancia

RC101 17 1656.62
RC102 15 1484.91
RC103 12 1281.11
RC104 11 1162.00
RC105 16 1548.93
RC106 14 1402.44
RC107 13 1258.47
RC108 11 1140.72

Tabela 4.4: Resultados deste trabalho: classe R2
Instdncia  Veiculos Distancia

R201 8 1159.12
R202 5 1044.27
R203 5 893.31
R204 4 746.81
R205 5 964.72
R206 4 887.90
R207 4 811.93
R208 3 707.01
R209 5 866.40
R210 4 930.66
R211 4 761.75
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Tabela 4.5: Resultados deste trabalho: classe C2
Instdncia  Veiculos Distancia

R201 3 591.56
R202 3 591.56
R203 3 591.17
R204 3 590.60
R205 3 588.88
R206 3 588.49
R207 3 588.29
R208 3 588.32

Tabela 4.6: Resultados deste trabalho: classe RC2
Instdncia  Veiculos Distancia

RC201 5 1304.20
RC202 5 1118.66
RC203 5 945.44
RC204 4 788.66
RC205 7 1162.57
RC206 5 1074.01
RC207 5 970.78
RC208 4 779.84

Foram descritos os melhores resultados obtidod Emmostras da execucao
do Algoritmo Evolutivo.

Para uma andlise da qualidade das solu¢des, foram calculadas as médias das
distancias totais encontradas para todas as amostra, e a partir dai foi subtraido o
desvio padrao para avaliar se o Algoritmo Evolutivo tem a capacidade de encontrar
os resultados com uma constancia desejada. O desvio padrao para a média dos
veiculos foi de0.0374 e o desvio padrao para a distancia total foild&03. Os
valores podem ser considerados baixos, visto que a média de veicul8si8 de
a da distancia total & dis8.77.
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4.2 Comparacao por classes dBRVJT

Este trabalho superou ou igualou os melhores resultados da literatura nas classes
de problemas C1, R2, C2 e RC2, apresentando-se inferior somente nas classes R1
e RC1, sendo que na classe R1 ele superou individualmente cada autor comparado,
mas nao chegando a superar a unido dos melhores resultados publicados até entao.
O algoritmo implementado neste trabalho é representado pela referéncia [Oliveira
(2005)].

Tabela 4.7: Quadro comparativo: classe R1

Trabalho Veiculos Distancia % Distancia
Melhores publicados 13.00 1189.65 -
Taillard (1997) 12.17 1209.35 +1.6559%
Rousseau (1999) 12.83 1201.10 +0.9625%
Tan (2001) 13.83 1260.71 +5.9732%
Alvarenga (2004) 13.33 1200.05 +0.8742%
Oliveira (2005) 13.42 1195.34 +0.4783%

Tabela 4.8: Quadro comparativo: classe C1

Trabalho Veiculos Distancia % Distancia
Melhores publicados 10.00 828.38 -
Taillard (1997) 10.00 828.38 0.0000%
Rousseau (1999) 10.00 828.38 0.0000%
Tan (2001) 10.11 858.81 +3.6734%
Alvarenga (2004) 10.00 828.38 0.0000%
Oliveira (2005) 10.00 828.38 0.0000%
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Tabela 4.9: Quadro comparativo: classe RC1

Trabalho Veiculos Distancia % Distancia
Melhores publicados 12.75 1340.54 -
Taillard (1997) 11.50 1389.22 +3.6314%
Rousseau (1999) 12.50 1370.26 +2.2170%
Tan (2001) 13.63 1447.06 +7.9461%
Alvarenga (2004) 13.00 1344.89 +0.3245%
Oliveira (2005) 13.62 1366.90 +1.9664%
: classe R2

Tabela 4.10: Quadro comparativo

% Distancia

Trabalho Veiculos Distancia
Melhores publicados 3.92 907.83 -
Taillard (1997) 2.82 980.27 +7.9795%
Rousseau (1999) 3.18 966.94 +6.5111%
Tan (2001) 3.82 1058.52 +16.5989%
Alvarenga (2004) 4.64 910.17 +0.2576%
Oliveira (2005) 4.64 880.53 -3.0072%
Tabela 4.11: Quadro comparativo: classe C2
Trabalho Veiculos Distancia % Distancia
Melhores publicados 3.00 589.86 -
Taillard (1997) 3.00 589.86 0.0000%
Rousseau (1999) 3.00 594.01 +0.7036%
Tan (2001) 3.25 617.10 +4.6180%
Alvarenga (2004) 3.00 589.86 0.0000%
Oliveira (2005) 3.00 589.86 0.0000%

48



Tabela 4.12: Quadro comparativo: classe RC2

Trabalho Veiculos Distancia % Distancia
Melhores publicados 5.50 1030.30 -
Taillard (1997) 3.38 1117.44 +8.4577%
Rousseau (1999) 3.75 1113.29 +8.0549%
Tan (2001) 7.00 1169.41  +13.5019%
Alvarenga (2004) 6.00 1032.88 +0.2504%
Oliveira (2005) 5.00 1018.02 -1.1919%

Um dos testes efetuados durante o projeto foi a execugao do algoritmo genético
sem o operador de cruzamento proposto por Alvarenga em [Alvarenga|(2004)] (ex-
plicado na sec¢do 3.1.3 deste trabalho). Este teste merece destaque pois demonstra
gue tal operador ndo surte efeitos benéficos perante os resultados, ou seja, nao traz
vantagens sobre o objetivo do problema (minimizacdo da distancia total). Note
gue esta afirmacao ndo condena tal operador como sendo ruim dentro de qual-
guer algoritmo genético, mas sim que dentro do contexto deste sistema, ele ndo
destacou-se perante os resultados finais. Por este motivo o algoritmo foi nomeado
de “Algoritmo Evolutivo 1"(AEJ), pois é executado somente com mutacdes. A
seguir temos a tabela com a média dos resultados, categorizados pelas classes de
problemas, representando a execuc¢do do algoritmo com o cruzarA&og a
execuc¢do do algoritmo sem o cruzamemtg ).

Tabela 4.13: Comparativo entt€s1e AEL

AG1 AE1
Classe \Veiculos Distancia Veiculos Distancia
R1 13.33 1201.69 13.42 1195.34
C1 10.00 828.38 10.00 828.38
RC1 13.25 1385.51 13.62 1366.90
R2 3.82 897,92 4.64 880.53
Cc2 3.00 589,86 3.00 589.86
RC2 4.25 1035,07 5.00 1018.02

Ambos os algoritmos foram limitados a executar durdftsinutos para cada
instancia. Nota-se uma melhor média de veiculos na execuca&Giice com-
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parado acAEl, mas em todos os casos foi igual ou inferior na distancia total
percorrida.

4.3 Melhores resultados da literatura para oPRVJT na
minimizacao de distancia

Esta secao indica melhores resultados j& obtidos pela literatura para o Problema
de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo considerando a minimizacéo da
distancia total como primeiro objetivo. Os resultados sédo mostrados indicando a
instancia, nimero de veiculos, distancia total e autor do resultado.

Muitos autores igualam alguns destes melhores resultados da literatura. Isso
ocorre principalmente nas classes C1 e C2, onde por exemplo, este trabalho igua-
lou todos os resultados de Rouchat [Rouchat et.Al. (1995)]. O autor indicado pela
referéncia em cada instancia é aquele que primeiro publicou seu respectivo resul-
tado. Este trabalho possui os melhores resultados, até entdo publicadés, em
instancias de Solomon, sendo que Endelas foi o primeiro trabalho a apresentar
tais resultados.

Tabela 4.14: Melhores resultados da literatura: classe R1

Instancia  Veiculos Distancia Autor

R101 20 1642.88 [Alvarenga (2004)]
R102 18 1472.62 [Alvarenga (2004)]
R103 14 1213.62 [Rouchat et.Al. (1995)]
R104 11 997.42 [Alvarenga (2004)]
R105 15 1372.53 [Alvarenga (2004)]
R106 13 1249.49 [Alvarenga (2004)]
R107 11 1087.13 [Oliveira (2005)]
R108 10 957.20 [Oliveira (2005)]
R109 13 1173.42 [Oliveira (2005)]
R110 11 1080.36 [Rouchat et.Al. (1995)]
R111 12 1068.08 [Alvarenga (2004)]
R112 10 953.63 [Rouchat et.Al. (1995)]
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Tabela 4.15: Melhores resultados da literatura: classe C1

Instdncia Veiculos Distancia Autor
C1o01 10 828.94 [Rouchat et.Al. (1995)]
C102 10 828.94 [Rouchat et.Al. (1995)]
C103 10 828.06 [Rouchat et.Al. (1995)]
C104 10 824.78 [Rouchat et.Al. (1995)]
C105 10 828.94 [Rouchat et.Al. (1995)]
C106 10 828.94 [Rouchat et.Al. (1995)]
C107 10 828.94 [Rouchat et.Al. (1995)]
c108 10 828.94 [Rouchat et.Al. (1995)]
C109 10 828.94 [Rouchat et.Al. (1995)]

Tabela 4.16: Melhores resultados da literatura: classe RC1

Instdncia Veiculos Distancia Autor

RC101 15 1623.58 | [Rouchat et.Al. (1995)]
RC102 13 1477.54 [ [Rouchat et.Al. (1995)]
RC103 11 1261.67 [Shaw (1998)]
RC104 10 1135.48 |[[Cordeau et.Al. (2000)]
RC105 16 1518.60 [Alvarenga (2004)]
RC106 13 1381.46 [Alvarenga (2004)]
RC107 12 1212.83 [Alvarenga (2004)]
RC108 11 1212.83 [Alvarenga (2004)]

Tabela 4.17: Melhores resultados da literatura: classe R2
Instancia \eiculos Distancia Autor

R201 8 1159.12  [Oliveira (2005)]
R202 3 1144.27  [Oliveira (2005)]
R203 5 893.31  [Oliveira (2005)]
R204 4 746.81 [Oliveira (2005)]
R205 5 964.72  [Oliveira (2005)]
R206 4 887.90  [Oliveira (2005)]
R207 4 811.93 [Oliveira (2005)]
R208 3 707.01  [Oliveira (2005)]
R209 4 866.40  [Oliveira (2005)]
R210 4 930.66 [Oliveira (2005)]
R211 4 761.75  [Oliveira (2005)]
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Tabela 4.18: Melhores resultados da literatura: classe C2

Instancia  Veiculos Distancia Autor
R201 3 591.56 [Rouchat et.Al. (1995)]
R202 3 591.56 [Rouchat et.Al. (1995)]
R203 3 591.17 [Rouchat et.Al. (1995)]
R204 3 590.60 [Rouchat et.Al. (1995)]
R205 3 588.88 [Rouchat et.Al. (1995)]
R206 3 588.49 [Rouchat et.Al. (1995)]
R207 3 588.29 [Rouchat et.Al. (1995)]
R208 3 588.32 [Rouchat et.Al. (1995)]

Tabela 4.19: Melhores resultados da literatura: classe RC2

Instancia  Veiculos Distancia Autor
RC201 8 1301.43 |[[Alvarenga (2004)]
RC202 1116.23 [ [Alvarenga (2004)]

7
RC203 5 945.44 [Oliveira (2005)]
RC204 4 788.66 [Oliveira (2005)]
RC205 7 1161.81 [[Alvarenga (2004)]
RC206 7 1074.01  [Oliveira (2005)]
RC207 5 970.78 [Oliveira (2005)]
RC208 4 779.84 [Oliveira (2005)]
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Capitulo 5

Conclusao

Este trabalho apresenta uma importante colaboracdo para o Tratamento do Pro-
blema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo. Os resultados sobre as
instncias de Solomon alcancados pelo algoritkid podem ser considerados
expressivos, ja que superam ou igualam os melhores resultados da literatura em
cinco das seis classes do problema.

Um fato a se destacar, é a adaptacéo do Algoritmo Genético, que se compor-
tou bem perante o problema, mesmo ndo efetuando nenhum tipo de cruzamento
durante a execugéo do algoritmo, sendo representado pela simplificagéo:

Algoritmo 4 Algoritmo Genético Simplificado
1. P «—Populacéo Inicial,
2: enquantocondicdo ndo satisfeifaca
3: P’ —Selegaopr);
4. P «—MutagbesP’);
5
6

. fim enquanto
: Solucdo—Melhor individud P);

Esta simplificacdo ndo propde a ndo utilizacao da operacao de cruzamento para
o PRVJT nem mesmo afirma que o operador aqui utilizado ndo possui utilidade,
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mas sim declara que no contexto deste trabalho, o operador implementado ndo
resultou em melhoras sobre os resultados finais.

A partir do momento que este algoritmo passa a executar sem a operacao de
cruzamento (caracteristica do algoritmo genético) ele passa a ser um algoritmo
evolutivo.

Este trabalho encontrou melhores resultados nas classes R2, C2 e RC2, onde
em27 instancias, ele superou ou igualou os resultadog84delas, sendo inferior
em apena8 delas (RC201, RC202 e RC205). Isso demonstra que o algoritmo esta
melhor adaptado para instancias onde o nimero de veiculos é pequeno, atendendo
um namero maior de consumidores em cada rota.

54



Capitulo 6

Proposta para trabalhos futuros

Implementar novos operadores que se adaptem melhor nas classes R1, C1 e RC1,
onde o nimero de consumidores atendidos em cada rota é relativamente pequeno.

Outra implementacdao seria a de operadores para reduzir o nimero de veiculos,
alterando o obijetivo principal do problema (minimizar a priori o nimero de vei-
culos, para posteriormente atacar a distancia total), ja que a reducédo da distancia
total apresentou bons resultados.

Um outra proposta para trabalho futuro seria a avaliagdo experimental rigo-
rosa para determinar qual é a verdadeira influéncia de cada operador dentro do
algoritmo evolutivo, buscando novas probabilidades de aplicacdo destes operado-
res para alcancar melhores resultados.
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