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RESUMO

Neste trabalho ¢ apresentada uma heuristica usando o conceito de Algoritmos
Genéticos, mais especificamente a meta-heuristica de Busca Dispersa (BD), para a
solucdo do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) Classico. Experimentos
computacionais foram realizados em quatro conjuntos de dados disponiveis na
literatura. Os resultados mostram que o algoritmos proposto ¢ robusto e competitivo em
termos de qualidade das solugdes obtidas e tempo computacional para o PRV Cléssico,
para os conjuntos de dados testados.
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Capitulo 1: Introducio

1.1 Tema e Delimitacao

A importancia da eficiéncia de sistemas de distribuicao torna-se evidente quando
se considera o impacto dos respectivos custos na operacdo das empresas. Existe uma
variedade de problemas de decisdo nessa area, em diferentes niveis: estratégico, tatico e
operacional. Decisdes sobre a localizagdo de facilidades (fabricas, depdsitos, entre
outras) sao consideradas estratégicas; decisdes que determinam por exemplo o tamanho
e a composic¢do da frota de veiculos de uma empresa podem ser consideradas de nivel
estratégico/tatico; a nivel operacional temos por exemplo decisdes sobre o roteamento
e/ou sequenciamento de frotas de veiculos.

O PRV cléssico (com restrigdes de capacidade e distdncia maxima) consiste em
designar um conjunto de m rotas de entrega e/ou coleta tal que: i) o custo total do
conjunto de rotas percorrido pela frota seja minimizado; ii) cada rota se inicie e finalize
no deposito; iii) cada cliente tenha sua demanda suprida exatamente por um veiculo; iv)
a carga total de cada veiculo ndo exceda sua capacidade ©; e v) o tempo total
necessario para completar qualquer rota nao exceda um limite pré-especificado 7, que
inclui tempos de viagem entre clientes e tempos de servico em cada cliente.

O PRV ¢ um problema NP-dificil (Lenstra & Rinnooy Kan, 1981). Devido a sua
complexidade computacional, métodos exatos de solugdo sdo inviaveis para instancias
de grande porte, o que nos remete a utilizagdo de métodos heuristicos/meta-heuristicos.
Recentemente os Algoritmos Genéticos, uma metodologia com base em populacdes,
tem demonstrado ser muito efetiva na solucao de problemas de otimizacao discreta.

Uma variagdo dos Algoritmos Genéticos, a Busca Dispersa (BD), proporciona
um marco flexivel que permite o desenvolvimento de diferentes algoritmos com
distintos graus de complexidade para as diferentes etapas da busca. Os conceitos e
principios fundamentais do método foram propostos na década de 70 por Glover (1977),
com base em estratégias para combinar regras de decisdo e restrigdoes. Os trabalhos de
Laguna e Marti (2003) e Marti et al. (2006) sao referéncias importantes sobre a BD. A
Busca Dispersa tem por base o principio de que, dadas duas solugdes, pode-se obter
novas solucdes mediante a combinagdo delas, de modo a melhorar as que a originaram.
Neste trabalhos utilizaremos os conceitos da Busca Dispersa para solucionar o PRV
Cléssico

1.2 Justificativa e Objetivos

O foco deste trabalho ¢ a utilizagao de Algoritmos Genéticos para resolver o
Problema de Roteamento de Veiculos (PRV). Existem diversas maneiras de resolver o
PRV. Os métodos exatos, embora garantam a solugdo Otima, sdo demasiadamente
demorados, inviabilizando sua utiliza¢do para a maioria das aplicagdes. Heuristicas sdo



utilizadas para achar rapidamente boas solugdes, mesmo sem dar garantia de achar a
solucao otima. O objetivo do trabalho ¢ implementar um Algoritmo Genético que
resolva instancias classicas do PRV em tempo razoavel.

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) com restricdes de capacidade e
tempo maximo de rotas consiste em definir rotas de entrega de custo minimo para uma
frota de veiculos, com origem e término em um depdsito central. A frota deve servir um
conjunto de clientes, cada qual caracterizado por uma demanda e tempo de servigo e por
sua localizagdo no espaco bidimensional. Cada cliente tem sua demanda suprida
exatamente por um veiculo. A carga total de qualquer veiculo ndo deve exceder a
capacidade do mesmo e o tempo total necessario para completar qualquer rota nao pode
exceder um limite pré-especificado, que inclui tempos de viagem entre clientes e
tempos de servigo em cada cliente.

Devido a complexidade computacional dos problemas de roteamento, métodos
exatos de solucdo sdo inviaveis para instancias de grande porte, o que nos remete a
utilizagdo de métodos heuristicos. Recentemente a Busca Dispersa (BD), uma nova
metodologia com base Algoritmos Genéticos, tem demonstrado que € muito efetiva na
solugdo de problemas de otimizagao discreta.

1.3 Metodologia

Algoritmo Genético (AG) ¢ um método evolutivo (baseado em populagdes) que
¢ muito efetivo na solug¢ao de diversos problemas de otimizagao discreta. Tem por base
combinar solugdes pertencentes a um conjunto denominado conjunto de referéncia
(Refset), com o intuito de capturar informagdo ndo contida nas solugdes originais. O
Refset guarda boas solugdes encontradas durante o processo de busca. O AG, baseado
na meta-heuristica de Busca Dispersa, ¢ composto basicamente por 5 etapas (métodos),
descritos a seguir de forma resumida.

1. Etapa Geradora de Solugoes Iniciais: esta etapa gera um conjunto P com
Psize solugdes, de onde extraimos um subconjunto menor que se denomina
conjunto de referéncia Refset.

2. Etapa de Melhoria: tipicamente consiste de uma busca local para melhorar as
Psize solugdes inicialmente encontradas. Se a solucao que estd sendo avaliada ¢
inviavel, o método tenta transforma-la em uma solu¢do viavel. Se a solugado ¢
viavel, o método tenta melhora-la.

3. Geragdo do Conjunto de Referéncia: nesta etapa ¢ construido ou atualizado o
conjunto de referéncia Refset.

3.1 Construgdo - A partir do conjunto P se extrai Refset, combinando
solucdes de alta qualidade com solugdes com diversidade; as solugdes de
Refset sao usadas, durante o processo de busca, para gerar novas solugdes
mediante a combinac¢do de solugdes contidas nesse conjunto.



3.2 Atualizagdo - A atualizacdo de Refset acontece quando novas
solucdes que atendem os requisitos para ingressar em Refset sao
encontradas. Assim Refset mantém seu tamanho b=b,;+b; constante, mas
as solugdes pertencentes ao mesmo vao melhorando durante o processo
de busca.

Para atualizar Refset tem-se que considerar o momento em que a
atualizacdo deve ser realizada (estatica ou dindmica). A atualizacdo se
diz estdtica quando a mesma ¢ realizada apds testadas todas as possiveis
combinagdes em Refset; se diz dindmica quando imediatamente apoOs
alguma combinacdo a solucdo resultante é tentativamente inserida em
Refset, sempre que atenda os requisitos necessarios para ingressar no
conjunto.

4. Geragdo de Sub-conjuntos: opera no conjunto de referéncia, consistindo em
criar diferentes subconjuntos de solugdes que serdo utilizadas na etapa de
combinagao.

5. Combinagdo de Solugoes: utiliza os subconjuntos de solucdes gerados na
Etapa 4, combinando as solugdes em cada subconjunto com o objetivo de
encontrar novas solugdes. Esta etapa de combinagdo ¢ um mecanismo especifico
para cada problema, uma vez que estd diretamente relacionado com a
representacdo da solucao.

1.4 Descricao

No Capitulo 2 sera apresentada uma descri¢do detalhada sobre o Problema de
Roteamento de Veiculos. No Capitulo 3 sera abordada a metodologia de Algoritmos
Genéticos e Busca Dispersa. No Capitulo 4 serd feito uma breve andlise das diversas
meta-heuristicas existentes e sua bibliografia voltada ao PRV. No Capitulo 5 sera
apresentado o algoritmos proposto para resolver o PRV Cléssico. No Capitulo 6 sdo
apresentados os resultados computacionais € no Capitulo 7 € apresentada a conclusao.



Capitulo 2: Fundamentacio Teodrica do PRV
2.1 Introducao

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) tem sido estudado desde a
década de 60 na area de transportes. O PRV ¢ um nome genérico que se da a uma classe
de problemas nos quais se tem que determinar um niimero de percursos (rotas para uma
frota de veiculos) que partem de um ou mais pontos (depésitos) para satisfazer a
demanda de clientes geograficamente dispersos. O objetivo ¢ atender eficientemente a
demanda dos clientes minimizando o custo total. Em sistemas de distribuicdo em
contexto real o conjunto de restricdes pode complicar o modelo. A base para o estudo
do Problema de Roteamento de Veiculos ¢ o Problema do Caixeiro Viajante (PCV), no
qual um agente visita um conjunto de cidades e retorna a cidade inicial. O objetivo do
PCV ¢ minimizar a distancia percorrida pelo agente.

A importincia do PRV reflete-se na grande variedade de aplicacdes
correspondentes nas areas de pesquisa operacional, logistica, distribuigdo, transporte,
por exemplo: sistemas de coleta e/ou entrega de mercadoria, roteamento de Onibus
urbanos, de veiculos automatizados, sistema de coleta de correspondéncia em caixas de
correio, sistemas disque-transporte, coleta de lixo, entrega de periddicos a assinantes,
entre outros. Recentemente, versdes dinamicas do PRV (The Dynamic Vehicle Routing
Problem) tém recebido muita aten¢do por parte de pesquisadores.

Nesses problemas nem toda a informagdo relevante ¢ conhecida no inicio do
processo de roteamento, apenas durante o processo. Entre alguns exemplos de aplicagao
das versdes dinamicas do PRV temos o servigo de correio eletronico, sistemas de disque
transporte, servigos de emergéncia, entre outros.

O PRV ¢ um problema que pertence a classe de problemas NP — dificeis (NP-
hard). Isto €, o esforco computacional necessario para encontrar uma solucio 6tima por
meio de um método exato cresce de forma exponencial com o tamanho do problema;
por este motivo a maioria dos pesquisadores utilizam os métodos heuristicos (que ndo
garantem encontrar a solugcdo 6tima) para achar solucdes para o PRV, de modo que
solucdes suficientemente boas possam ser encontradas em tempo computacional
razoavel.

No PRV basico as rotas dos veiculos se iniciam e finalizam em um deposito central para
atender os clientes cuja demanda seja de coleta ou entrega de mercadorias. Cada cliente
deve ser visitado exatamente uma vez por um Unico veiculo. A fun¢do objetivo pode
ser: minimizar o trajeto da frota, o custo dos servicos, o tempo de viagem, o nimero de
veiculos ou uma combinac¢do destes, dependendo da aplicagdo em consideragao.
Partindo desta definicdo basica existem diferentes restricdes que podem ser associadas
ao PRV, dando origem desta maneira a variantes do PRV que recebem nomes
especificos na literatura.

Existem importantes componentes dos problemas de roteamento nos sistemas de
distribuicao, tais como caracteristicas dos clientes, dos veiculos, restrigdes que podem
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ser impostas na construcdo das rotas e possiveis objetivos para o processo da
otimizagao.

Caracteristicas dos clientes:

* O posicionamento do cliente no plano bidimensional;

* A cada cliente esta associada uma demanda que pode ser de coleta e/ou
entrega;

« Existe um tempo requerido para a entrega ou a coleta das mercadorias (fempo
de servigo);

* O cliente pode ser atendido apenas durante um determinado periodo do dia
(janela de tempo).

Em algumas situagdes ndo € possivel satisfazer a demanda de cada cliente.
Nestes casos algum subconjunto de clientes nao serd atendido, sendo associadas aos
clientes prioridades ou penalidades.

Caracteristicas dos veiculos:
Cada veiculo tem capacidade expressa como o maximo peso ou volume a ser
transportado:

* Possivel subdivisdo do veiculo em compartimentos, caracterizados pela
capacidade e pelos tipos de cargas que podem ser transportadas;

* Estratégias para as operacdes de entrega e/ou coleta;

* Movimentagao em rotas permitidas; por exemplo, veiculos com muito peso
ndo podem circular por determinadas vias;

* Custos associados a utilizagdo do veiculo (por distancia, unidade de tempo,
rota, entre outros).

As rotas devem ser construidas de modo a satisfazer as diferentes restricdes que
dependem da natureza das cargas que sdo transportadas, do nivel de qualidade do

servi¢o e de outras caracteristicas dos clientes e veiculos.

Restricoes basicas do PRV:

* Durante a rota a carga do veiculo ndo pode exceder a capacidade do mesmo;
* Os clientes a serem atendidos podem ter demanda de coleta, entrega ou ambas;

* Restri¢cdes de precedéncia na ordem em que os clientes serdo atendidos podem
ser impostas.
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Objetivos que podem ser considerados para os problemas de roteamento:

* Minimizar o custo total de transporte, fun¢do da distidncia total percorrida,
tempo de viagem, e dos custos associados ao uso dos veiculos;

* Minimizar o numero de veiculos que atendem os clientes;
» Minimizar as penalidades associadas ao atendimento parcial dos clientes;

» Uma combinagdo destes objetivos.

2.2 Variantes do PRV

Nesta secdo apresentamos dez variantes do PRV, com algumas referéncias
bibliograficas de cada variante. Cabe ressaltar que para cada uma das variantes do PRV,
que estdo na literatura, pequenas modificagdes originam outros problemas de
roteamento; isto €, partindo da definicdo basica existem diferentes restricdes que sdo
associadas ao PRV, originando desta maneira variantes do PRV que recebem nomes
especificos na literatura.

2.2.1 Problema de Roteamento com Restricoes de Capacidade — (PRVC)

Em funcdo da definicdo genérica do PRV dada acima, no PRVC os veiculos
iniciam e finalizam o trajeto das rotas em um deposito central; todos os clientes estdo
associados a demandas de entrega. Impde-se a restri¢cao adicional que a soma total das
demandas dos clientes pertencentes a uma rota ndo deve exceder a capacidade do
veiculo. O objetivo pode ser minimizar o custo total da distancia percorrida. Entre os
trabalhos encontrados na literatura para algoritmos exatos e aproximados temos:
CHRISTOFIDES et al. (1979), CHRISTOFIDES (1985), LAPORTE ¢ NORBERT
(1987), FISHER (1995), LAPORTE e OSMAN (1995), TOTH e VIGO (2002),
MARTINHON et al. (2004), TARANTILIS (2005), TARANTILIS ef al. (2005).

2.2.2 Problema de Roteamento de Veiculos com restricoes de capacidade e tempo
maximo de rotas - (PRVCTMR)

No PRV com restricoes de capacidade e tempo maximo de rotas (limite de
distancia) ¢ incluida a restricdo adicional que a distancia total (tempo total) a ser
percorrida por cada veiculo nao pode exceder um limite pré especificado que inclui as
distancias (tempos) de viagem entre clientes e o tempo de servigo em cada cliente. O
objetivo deste problema pode ser: minimizar o comprimento do trajeto total, o tempo de
viagem, o nimero de veiculos. Entre os trabalhos que se destacam na literatura temos:
OSMAN (1993), ROCHAT e TAILLARD (1995), XU e KELLY (1996), TOTH e
VIGO (2002), BALDACCI et al. (2004), PRINS (2004), TARANTILIS (2005),
TARANTILIS et al (2005).
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2.2.3 Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo — (PRVJT)

E um PRV com a restri¢do adicional que associa uma janela de tempo a cada
cliente. Na definicdo cléssica do problema se o veiculo chega antes do instante de inicio
da janela deve esperar até o momento estabelecido para iniciar o atendimento do cliente;
se chegar no intervalo da janela de tempo, atende a demanda do cliente no momento da
chegada; se chegar apds o fechamento da janela o cliente pode ficar sem ser atendido.
Existem dois tipos de janelas de tempo: (i) janelas de tempo rigidas, em que as
restri¢des de janelas de tempo nao podem ser violadas; e (ii) janelas de tempo flexiveis,
quando ¢ permitido o servigo adiantado ou atrasado em relagdo a janela de tempo, mas
se isto acontecer ¢ adicionada uma penalidade ao valor da fungdo objetivo. O objetivo
pode ser de minimizar o tamanho da frota de veiculos, o tempo total de viagem ou o
tempo total de espera para atender os clientes.

Entre os trabalhos encontrados na literatura temos: LENSTRA e RINNOOY
(1981), SOLOMON (1987), POTVIN e ROUSSEAU (1993), THOMPSON e
PSARAFTIS (1993), RUSSELL (1995), BRAMEL e SIMCHI-LEVI (1996),
TAILLARD et al. (1997), GAMBARDELLA et al. (1999), HOMBERGER ¢
GEHRING (1999), IOANNOU et al. (2001), BERGER et al. (2003), LI et al. (2003),
LAU et al. (2003), BRAYSY et al. (2004) e RUSSELL e CHIANG (2006).

2.2.4 Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplos Depositos - (PRVMD)

Uma empresa pode possuir varios depdsitos que atendem a demanda de seus
clientes. Se os clientes estdo agrupados ao redor dos depositos, cada problema pode ser
tratado de forma independente. O problema consiste em designar clientes aos depdsitos
e achar as rotas correspondentes. Cada deposito tem uma frota de veiculos associada ao
mesmo. Cada veiculo parte de um deposito, serve os clientes designados a esse depdsito
e depois retorna ao mesmo. O objetivo do problema ¢ servir a todos os clientes
minimizando o nimero de veiculos e a distdncia percorrida por eles. A aplicagao do
PRVMD ¢ encontrada em diferentes contextos, como por exemplo, entrega de refeigdes,
de produtos quimicos, de produtos de petroleo, entre outros. Algoritmos exatos e
heuristicos podem ser encontrados em RAFT (1965), TILLMAN (1969), TILLMAN e
HERING (1971), TILLMAN e CAIN (1972), GOLDEN et al. (1977), LAPORTE et al.
(1984), LAPORTE et al. (1988), CHAO et al. (1993), RENAUD et al. (1996) e
finalmente NAGY e SALHI (2005).

2.2.5 Problema de Roteamento de Veiculos Periddico - (PRVP)

No PRV, o periodo de planejamento ¢ um dia. No caso do PRVP o periodo de
planejamento se estende a M dias. Um veiculo pode nado retornar ao dep6sito no mesmo
dia de sua partida. Durante o periodo de M dias cada cliente deve ser visitado ao menos
uma vez. O objetivo pode ser minimizar a frota de veiculos ou o tempo total da viagem.
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Entre os trabalhos encontrados na literatura temos: BELTRAMI e BODIN (1974),
RUSSELL e IGO (1979), CHRISTOFIDES ¢ BEASLEY (1984), TAN ¢ BEASLEY
(1984), RUSSELL e GRIBBIN (1991), CHAO et al. (1995) e BAPTISTA et al. (2002)

2.2.6 Problema de Roteamento de Veiculos com Entrega Particionada - (PRVEP)

Nesta variante do PRV permite-se que o cliente possa ser atendido por varios
veiculos desde que o custo total seja reduzido por esse tipo de atendimento. O objetivo
pode ser minimizar a frota de veiculos ou o tempo total de viagem. Entre os trabalhos
encontrados na literatura temos: DROR e TRUDEAU (1989,1990), FRIZZELL e
GIFFIN (1992, 1995), DROR et al. (1994), MULLASERIL et al (1997),
BELENGUER et al. (2000). HO e HAUGLAND (2004) apresentam o PRV de entrega
particionada com janelas de tempo.

2.2.7 Problema de Roteamento de Veiculos com Cargas de Retorno — (PRVCR)

Neste tipo de problema os clientes sdao divididos em dois subconjuntos; clientes
de entrega e clientes de coleta. Os clientes de coleta somente sdo visitados depois que
todos os clientes de entrega tiverem sido atendidos. Entre as caracteristicas relevantes
do PRVCR temos que durante cada percurso a carga do veiculo é de apenas de um tipo,
de entrega ou de coleta. O objetivo ¢ encontrar um conjunto de rotas que minimizem a
distancia total percorrida. Este problema ¢ estudado, entre outros, por DEIF e BODIN
(1984), GOLDEN et al. (1985), CASCO et al. (1988), GOETSCHALCKX ¢ JACOBS-
BLECHA (1989), GELINAS et al. (1995), DUHAMEL et al. (1997), TOTH e VIGO
(1997,1999), MINGOZZI e GIORGI (1999), WADE e SALHI (2002) e ZHONG e
COLE (2005).

2.2.8 Problema de Roteamento de Veiculos com Pedidos de Coleta e Entrega -
(PRVCE)

E uma variante do PRVCR na qual a demanda de cada cliente é composta de
pedidos de entrega e/ou de coleta. Consideram-se situagdes em que as entregas se
iniciam a partir de um deposito e a coleta ¢ conduzida até o mesmo deposito no final do
trajeto. Uma caracteristica importante deste problema ¢ que a carga do veiculo em
qualquer rota ¢ uma mistura de pedidos de entrega e coleta. O objetivo pode ser
minimizar a frota de veiculos ou o tempo total de atendimento, com a restri¢ao de que o
veiculo deve ter suficiente capacidade para transportar os pedidos de entrega e coleta ao
longo da rota. Entre os trabalhos encontrados na literatura temos: MIN (1989),
GALVAO e GUIMARAES (1990), MOSHEIOV (1998), SALHI ¢ NAGY (1999),
DETHLOFF (2001), MONTANE (2004), NAGY e SALHI (2005), MONTANE e
GALVAO (2006).
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2.2.9 Problema Estocastico de Roteamento de Veiculos - (PERY)

Refere-se a problemas em que um ou varias componentes dos dados sao
aleatérios. Por exemplo:

* Demandas estocasticas: a demanda do cliente i ndo ¢ predefinida, , mas ¢
definida por uma determinada distribui¢ao de probabilidade.

* Tempos estocasticos: o tempo de servico e os tempos de viagem sao
variaveis aleatdrias

Entre os trabalhos encontrados na literatura temos os de STEWART e GOLDEN
(1983), DROR ¢ TRUDEAU (1986), DROR (1993), GENDREAU et al. (1996),
SECOMANDI (2000), entre outros.

2.2.10 Problema Dindmico de Roteamento de Veiculos — (PDRY)

Problemas de decisdo em tempo real ttm um papel muito importante na
economia. PSARAFTIS (1995) ¢ o primeiro em introduzir o problema dinamico de
roteamento de veiculos, classificando diferentes PRVs em estaticos ou dinamicos. Para
PSARAFTIS um problema de roteamento ¢ estdatico se a solucdo de determinada
formulacdo ¢ um conjunto de rotas pré-planejadas que ndo serdo re-otimizadas, ou seja,
cujas operacdes sao calculadas pela entrada de dados que nao evoluem em tempo real.
Um problema ¢ dindmico se a saida ¢ um conjunto de rotas que forma parte de um plano
de agdo, que pode ser modificado em funcdo dos dados de entrada que evoluem em
tempo real. Problemas de roteamento dindmico tém surgido como uma nova area de
pesquisa.
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Capitulo 3: Metodologia Utilizada

A Busca Dispersa (Scatter Search em inglés) ¢ um método evolutivo (baseado
em populacdes) que ¢ muito efetivo na solucdo de diversos problemas de otimizacdo
discreta. Tem por base combinar solugdes pertencentes a um conjunto denominado
conjunto de referéncia (Refset), com o intuito de capturar informacdo nio contida nas
solucdes originais. O Refset guarda “boas” solu¢des encontradas durante o processo de
busca. Cabe destacar que o significado de “boa” ndo se restringe apenas a qualidade da
solucao, mas também a sua diversidade em relacdo a outras solugdes deste conjunto. A
BD ¢ composta basicamente por 5 etapas (métodos), que descrevemos a seguir de forma
resumida. Posteriormente explicaremos detalhadamente cada etapa no contexto de uma
meta-heuristica desenvolvida visando a solu¢do do PRV Classico. Para uma melhor
explicagdao apresentamos inicialmente a nomenclatura que sera utilizada neste trabalho.

P Conjunto de solugdes geradas com o método gerador de solugdes
iniciais;

PSize Tamanho da populagao P de solugdes iniciais (i.e.,| P|=Psize);

Refset Conjunto de Referéncia;

Pool Conjunto de solugdes geradas pelo método da combinagao;

b Tamanho do conjunto de referéncia (i.e., |RefSet|=b);

b, Tamanho do subconjunto do Refset correspondente a solugdes de
qualidade;

b, Tamanho do subconjunto do Refset correspondente a solugdes

com diversidade;

solugdo em Refset e x” a pior;
dx,y) Distancia entre a solugdo x e a solucdo y;

As etapas da BD sdo as seguintes:

1. Etapa Geradora de Solugoes Iniciais: esta etapa gera um conjunto P com Psize
solugdes, de onde extraimos um subconjunto menor que se denomina conjunto de
referéncia Refset.

2. Etapa de Melhoria: tipicamente consiste de uma busca local para melhorar as Psize
solugdes inicialmente encontradas. Se a solugdo que estd sendo avaliada ¢é invidvel, o
método tenta transforma-la em uma solugdo viavel. Se a solucao ¢ vidvel, o método
tenta melhora-la.

3. Geragdo do Conjunto de Referéncia: nesta etapa ¢ contruido ou atualizado o conjunto
de referéncia Refset.

3.1 Construgdo - A partir do conjunto P se extrai Refset, combinando solugdes de alta
qualidade com solu¢des com diversidade; as solu¢des de Refset sdo usadas, durante o
processo de busca, para gerar novas solu¢des mediante a combinagdo de solugdes
contidas nesse conjunto.
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3.2 Atualizagdo.- A atualizacdo de Refset acontece quando novas solugdes que atendem
0s requisitos para ingressar em Refset sdo encontradas. Assim Refset mantém seu
tamanho b=b,+b, constante, mas as solugdes pertencentes ao mesmo vao melhorando
durante o processo de busca.

Para atualizar Refset tem-se que considerar o momento em que a atualizagdo
deve ser realizada (estatica ou dindmica). A atualizagdo se diz estdtica quando a mesma
¢ realizada apos testadas todas as possiveis combinagdes em Refset; se diz dindmica
quando imediatamente apds alguma combinagdo a solucao resultante ¢ tentativamente
inserida em Refset, sempre que atenda os requisitos necessarios para ingressar no
conjunto.

4. Geragdo de Sub-conjuntos: opera no conjunto de referéncia, consistindo em criar
diferentes subconjuntos de solu¢des que serdo utilizadas na etapa de combinagao.

5. Combinagdo de Solugoes: utiliza os subconjuntos de solucdes gerados na Etapa 4,
combinando as solu¢des em cada subconjunto com o objetivo de encontrar novas
solucdes. Esta etapa de combinagdo ¢ um mecanismo especifico para cada problema,
uma vez que esta diretamente relacionado com a representagao da solugao.

O algoritmo da Figura 1 mostra como agem os elementos descritos em um
esquema basico da Busca Dispersa para um problema de minimizagdo (atualizagdo de
Refset estatica).

Passo 1. Inicie com P « [ . Inicie a etapa geradora de solugoes iniciais e
construa uma solucdo y. Aplique o método de melhoria a y e encontre a solugdao
melhorada x. Se x P entdo, adicione x a P, caso contrario descarte x. Repita este
passo até |P| = Psize.
Passo 2. Construa o comjunto de referéncia Refset = {x',...,x" }com as b,
melhores solugdes de P e as b, solugdes de P com maior diversidade em relagdo as
solugdes que estdo em Refset. Ordene essas b=b,+b, solugcdes de forma crescente
em relagdo a fungao objetivo. Faca newsolutions « TRUE.
Engquanto (newsolutions = TRUE.)
newsolutions « FALSE.
Passo 3. Mediante a geracdo de subconjuntos gere subconjuntos a partir de
RefSet.
Engquanto (existem subconjuntos sem examinar)
Passo 4. Aplique o método de combinagdo as solugdes do subconjunto e
guarde as solugdes obtidas em uma lista denominada Pool.
Passo 5. Aplique o método de melhoria a cada solugao de Pool obtida no
Passo 4.
Fim Enquanto
Passo 6. Caso possivel atualize Refset (b melhores solugdes em Refset Pool);
Reordene Refset.
Se Refset atualizado, newsolutions « TRUE.
Fim Enquanto

Figura 1a - Esquema Basico de um Algoritmo de Busca Dispersa.
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Figura 1b - Esquema Basico de um Algoritmo de Busca Dispersa.
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E interessante notar que o algoritmo basico de BD termina quando ndo existem
novos elementos a serem combinados em Refset.

Capitulo 4: O Uso de Meta-Heuristicas para resolver o PRV

Uma metaheuristica ¢ um processo heuristico de alto nivel para problemas de
otimizacdo combinatoria. As metaheuristicas possuem a habilidade de sair de 6timos
locais ao aceitar movimentos que ndo melhoram (ou mesmo pioram) o valor da fung¢do
objetivo. Cada metaheuristica tem um ou mais parametros que t€m que ser ajustados.
Isto permite flexibilidade, mas para cada aplicagdo especifica de problemas requer
calibragao.

Varias metaheuristicas foram propostas para resolver PRVs. Entre as
metaheuristicas que tém sido utilizadas para resolver PRVs temos: Simulated Annealing
(SA), Busca Tabu (BT), Algoritmos Genéticos (AG), Colonia de Formigas, Redes
neurais e algoritmos de memoria adaptativa. Estas sdo explicadas de forma sucinta a
seguir.

4.1 Simulated Annealing

KIRKPATRICK, GELATT e VECCHI (1983) propdem um procedimento para
obter solucdes aproximadas a problemas de otimizacdo, chamado de Simulated
Annealing (SA). Este procedimento ¢ baseado na analogia com o comportamento de um
sistema fisico no qual certo material ¢ submetido ao resfriamento a partir de
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determinadas temperaturas. E um procedimento de busca onde todo movimento de
melhoria ¢ aceito e também sdo permitidos movimentos que pioram o valor da fungao
objetivo de acordo com determinada probabilidade. Essas probabilidades estdo baseadas
na analogia com o processo fisico de esfriamento que se obtém como funcdo da
temperatura do sistema. A estratégia de SA comega com uma temperatura inicial alta,
que proporciona uma alta probabilidade de se aceitar um movimento que piora a
solugdo corrente. Em cada iteragdo se reduz a temperatura e portanto as probabilidades
de aceitacdo de um movimento que piora a solucao corrente sdo cada vez menores
conforme avangca o procedimento. Desta maneira, inicialmente realiza-se uma
diversificacdo da busca sem controlar demasiadamente o custo das solucdes visitadas.
Em iteragdes posteriores resulta cada vez mais dificil aceitar movimentos de piora da
solucdo corrente.

Desta forma, SA tem a habilidade de sair de Otimos locais ao aceitar
movimentos que ndo melhoram a solug¢do corrente nos estados intermédios. O algoritmo
termina quando ndo ha movimentos de melhoria.

A chave de uma implementacdo de SA ¢ a maneira como ¢ conduzida a
seqiiéncia do esfriamento (qual ¢ a temperatura inicial e como diminui a temperatura em
cada iteracdo). As recentes implementacdes de SA tendem a esquecer da analogia fisica
e conduzir o esfriamento como uma estrutura de memoria. Isto ¢, a probabilidade de
aceitar ou rejeitar um movimento que nao melhora a solu¢ao corrente depende nao da
iteracdo (tempo transcorrido), mas do que aconteceu durante a busca. O trabalho de
OSMAN (1993) ¢ uma referéncia de Simulated Annealing para resolver PRVs.

4.2 Busca Tabu

A metaheuristica Busca Tabu (BT) ¢ uma técnica que segue os principios gerais
de Inteligéncia Artificial (IA) e ¢ utilizada para guiar o procedimento de busca local na
busca do 6timo do problema. BT toma da IA o conceito de memoria e a implementa
mediante estruturas simples com o objetivo de conduzir a busca considerando o
historico da mesma. O procedimento trata de extrair informagdo do passado recente e
atuar em fungdo dessa informagdo. Neste sentido pode-se dizer que existe um certo
aprendizado e que a busca ¢ inteligente.

Busca Tabu tem suas raizes na década de 60, mas a forma como hoje ¢
apresentada foi proposta por (GLOVER, 1986). BT ¢ uma abordagem plenamente aceita
para o tratamento de problemas de otimiza¢ao combinatdria e tem se mostrado como
uma técnica muito promissora através de inimeras aplicacdes bem sucedidas.

O método ¢é uma técnica iterativa que explora o conjunto de solu¢des de um
problema, movimentando-se de uma solugao S para outra solu¢ao S’, numa determinada
vizinhanga N(S) de S. Esses movimentos sdo executados com o intuito de alcancar
eficientemente uma solucdo qualificada como boa, que pode ser 6tima ou proxima da
6tima. Ao contrario de um algoritmo simples de descida, BT aceita solugdes S’ piores
que S, evitando assim o problema de otimalidade local, fazendo uso de uma estrutura de
memoria capaz de suportar e até encorajar uma busca ndo monotonicamente decrescente
(em problemas de minimizagdo). BT percorre o espago de busca, analisando os
movimentos através de regras deterministicas. Quando BT aceita movimentos que
pioram o valor da fungao objetivo, podem ocorrer ciclos, isto €, o retorno a solugdes ja
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visitadas. Para evitar que ciclagens se estabelecam, BT armazena os atributos das
solucdes ja pesquisadas em uma lista chamada lista tabu. Os atributos armazenados sao
muitas vezes usados para impor condi¢des, chamadas restricdes tabu, que impedem a
escolha de movimentos indesejaveis. Um movimento ¢ chamado tabu se conduz a
solugdes cujos atributos estdo contidos na lista tabu ou satisfazem restri¢des tabu. Apos
um determinado numero de iteracoes a lista tabu ¢ alterada.

Uma estrutura de geragao de vizinhanca de boa qualidade ¢ fundamental para o
sucesso da técnica. Se um movimento provoca uma variagdo muito pequena na funcao
objetivo, ¢ razoavel supor que a busca por boas trajetdrias para escapar de um minimo
local serd problematica. Por outro lado, se essa amplitude ¢ grande, certamente havera
dificuldades para encontrar um minimo local cuja qualidade seja proxima do minimo
global.

Existem alguns refinamentos que podem ser implementados no procedimento

padrao de BT de forma a torna-lo mais eficiente. Esses refinamentos tentam introduzir
mais inteligéncia no processo de busca. Um deles se refere ao tamanho da lista tabu, que
varia de acordo com o problema em estudo. O tamanho da lista depende também das
restricdes tabu empregadas. Em geral, restri¢gdes fortes implicam em listas pequenas.
Uma maneira de identificar-se o tamanho da lista apropriada ¢ simplesmente observar a
ocorréncia de ciclos (listas muito pequenas) e a deterioragdo da qualidade da solucdo
(listas muito grandes). A melhor lista certamente estara entre esses extremos.
Outro aprimoramento que se relaciona com o tamanho da vizinhancga ¢ a construgdo de
uma lista de candidatos. Um exame completo de vizinhanga geralmente proporciona
solugdes de boa qualidade, porém pode consumir muito tempo computacional. Por essa
razao ¢ importante a utilizacao de estratégias que isolam regides da vizinhanga contendo
movimentos desejaveis e os colocam em uma lista de candidatos. Existem estudos sobre
técnicas de decomposi¢do de vizinhanga, constru¢do de listas de movimentos
promissores, listas dos atributos preferidos e muitos outros.

Uma implementagdo bastante atraente consiste na variagdo da penalidade
imposta a fungdo objetivo para destruir a estrutura de otimalidade local da qual se deseja
escapar. A variacdo da penalidade ¢ exemplo de um procedimento conhecido como
oscilagdo estratégica, que representa uma das abordagens basicas de diversificagao da
busca tabu. A oscilagdo pode cruzar os limites e penetrar em regides de inviabilidade ou
somente se aproximar e recuar, sem transpor esses limites. Uma maneira simples de se
implementar essa penalidade ¢ alternar uma série de movimentos que melhoram a

fungdo objetivo com outra série de movimentos que a pioram.

Existem outros aprimoramentos da BT que podem ser encontrados com mais
detalhe em GLOVER e LAGUNA (1997). Trabalhos que usam a Busca Tabu para
resolver PRVS temos OSMAN (1993), TAILLARD (1993), GENDREAU et al. (1994),
XU e KELLY (1996), REGO e ROUCAIROI (1996), REGO (1998),
BARBAROSOGLU e OGUR (1999) e CORDEAU et al. (2001) entre outros.

4.3 Algoritmos Genéticos
A metaheuristica de Algoritmos Genéticos (AG) foi introduzida por HOLLAND

(1975) inspirado no processo observado da evolucao natural dos seres vivos, tentando
imitar os mecanismos de reproducao existentes na natureza. Os AG estabelecem uma
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analogia entre o conjunto de solugdes de um problema e o conjunto de individuos de
uma populagdo, codificando a informac¢dao de cada solugdo num vetor chamado de
cromossomo. Para isso se introduz uma fungao de avaliagdo dos cromossomos, isto ¢ a
funcdo objetivo (fungdo aptidao). Igualmente se introduz um mecanismo de selecao de
tal modo que os cromossomos com melhor avaliacdo sejam escolhidos para que se
reproduzam.

Quando se trabalha com os AG tem-se que levar em consideracao a necessidade
de se integrar e implementar eficientemente duas idéias fundamentais: as representagdes
simples como vetores das solucdes do problema e a realizagdo de transformacgdes
simples para modificar e melhorar essas solugdes. Para implementar os AG tem-se que
considerar varios elementos principais tais como: a representacdo do cromossomo, uma
populagdo inicial, a fun¢do que avalia o cromossomo, os critérios de selecdo e
eliminacdo do cromossomo, uma ou varias operagdes de recombinacao (cruzamento),
uma ou varias operagdes de mutagao.

Em geral a populagdo inicial ¢ gerada aleatoriamente. No entanto, ultimamente
se estdo utilizando métodos heuristicos para gerar solugdes iniciais com boa qualidade.
Neste caso ¢ importante garantir a diversidade estrutural das solu¢des para evitar a
convergéncia prematura. Em relacdo a avaliacdo dos cromossomos em geral utiliza-se o
valor da funcdo objetivo do problema. A selecdo dos pais habitualmente ¢ dada
mediante probabilidades segundo sua aptiddao. Os operadores de cruzamento mais
utilizados sdo: (i) de um ponto, no qual escolhe-se aleatoriamente um ponto de ruptura
nos pais e seus bits sdo intercambiados; (i) de dois pontos, no qual sdo escolhidos
aleatoriamente dois pontos de ruptura para realizar o intercambio de bits; (iii) uniforme
no qual para cada bit escolhe-se aleatoriamente um pai para que ceda seu bit ao filho,
enquanto que o segundo filho recebe o bit do outro pai.

A operacdo da mutagdo mais simples e uma das mais utilizadas consiste em
substituir com certa probabilidade o valor de um bit. O papel que cumpre a mutacao ¢
de introduzir um fator de diversifica¢ao, pois em determinadas ocasides a convergéncia
do procedimento a boas solugdes pode ser prematura e ficar preso em 6timo locais.

Outra forma de introduzir novos elementos numa populacdo ¢ combinar elementos
tomados aleatoriamente sem considerar a funcao aptidao.

Incorporando algumas outras técnicas de busca local no esquema dos AG,
surgem os algoritmos denominados Algoritmos Meméticos, que sdo um caso particular
sob 0 nome de cooperacao e competicdo. Em metaheuristicas com base em populagdes
para resolver PRVs, temos BAKER e AYECHEW (2003), PRINS (2004), BERGER ¢
BARKAOUI (2004), MESTER e BRAYSY (2004);

4.4 Colonia de Formigas

A metaheuristica Colonia de Formigas (CF) foi introduzido por DORIGO et al.
(1996). CF ¢ inspirada no comportamento que rege as formigas de diversas espécies
para encontrar os caminhos mais curtos entre a fonte da comida como o formigueiro.

As formigas sdo insetos que vivem em colonias e que, devido a sua colaboragdo mutua,
sdao capazes de mostrar comportamentos complexos e realizar tarefas dificeis desde o
ponto de vista de uma formiga individual. Um aspecto interessante do comportamento ¢
a sua habilidade para encontrar os caminhos mais curtos entre o formigueiro e as fontes
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de alimento. Este fato é especialmente interessante quando se considera que muitas
espécies de formigas sao cegas, o que evita o uso de pistas visuais.

Enquanto que as formigas se movimentam entre o formigueiro e a fonte de
alimento, algumas espécies de formigas depositam uma substancia quimica chamada
feromonio (sustancia que se pode cheirar). Se ndo se encontra nenhum vestigio de
feromdnio, as formigas se movimentam de maneira basicamente aleatdria, mas quando
existe o feromodnio elas tendem a seguir o rastro. Experimentos realizados por bidlogos
tem demonstrado que formigas preferem de maneira probabilistica os caminhos
marcados com uma concentracao superior de feromdnio. Na pratica, a escolha entre
distintos caminhos toma lugar quando varios caminhos se cruzam. Entdo, as formigas
escolhem o caminho com uma decisdo probabilistica sesgada pela quantidade de
feromonio; isto ¢ quanto mais forte ¢ o rastro de feromonio maior a probabilidade de ser
escolhido. Como as formigas depositam feromodnio no caminho que percorre, este
comportamento leva a um processo de auto-refor¢o que conclui com uma concentragao
elevada de feromonio. Este comportamento permite que as formigas encontrem os
caminhos mais curtos entre o formigueiro e a fonte de alimento.

Nos algoritmos de CF, formigas artificiais, pertencentes a uma colonia de
tamanho finito, procuram coletivamente por solu¢des de boa qualidade. Cada formiga
constréi uma solugdo comecando de um estado inicial, selecionado de acordo com o
problema de otimizacdo. Enquanto a formiga constroi a solugdo vai colecionando
informacdes sobre as caracteristicas do problema e sobre seu proprio desempenho; e usa
esta informacdo para modificar a representacdao do problema, quando ¢ visto pelas
outras formigas. As formigas podem agir coletivamente ou independentemente,
mostrando desta maneira um comportamento cooperativo.

De acordo com a no¢dao de vizinhanga, cada formiga constréi uma solugao
realizando determinados movimentos através de uma seqiiéncia finita de estados
vizinhos. Os movimentos sdo selecionados de acordo a busca local que usa (i) a
informacao do estado interno da formiga (a memoria) e (ii) a trilha de feromonio para a
informacao local. O estado interno armazena a informagdo sobre a historia passada
podendo evitar solugdes invidveis. No estado local, onde a formiga se encontra, ela
dispde de informacao e conhecimento que estdo codificados em trilhas de feromonio
acumulado por todas as formigas desde o inicio do processo de busca. Este
conhecimento influencia nas decisdes tomadas pelas formigas. As decisdes sobre
quando as formigas devem liberar feromonio no “ambiente” e quanto feromdnio deveria
ser depositado dependem das caracteristicas do problema e da implementacdo do
planejamento (algoritmo). As formigas podem liberar feromonio enquanto constroem a
solucao, depois de construir a solugdo ou de ambos os modos. Quanto mais um
movimento ¢ escolhido pelas formigas, mais feromonio ¢ adicionado nesse movimento
€ mais interessante ele se torna para a formiga seguinte. Em geral, a quantidade de
feromonio depositada pela formiga é proporcional a “qualidade” da solugdo que ela
construiu ou esta construindo.

A unido da informacao heuristica local com a quantidade de feromonio avaliada
localmente define uma tabela de decisdo da formiga, isto €, uma tabela probabilistica
usada pela formiga para tomar a decisdo de ir a regides mais interessantes do espago de
busca. A componente estocastica da politica de decisd@o e o mecanismo de evaporacgdo
de feromoOnio evitam um répido desvio de todas as formigas para a mesma parte do
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espaco de busca. Uma vez que a formiga completou sua tarefa, consistindo na
constru¢do da solucdo e no depdsito de feromodnio, ela “morre”, isto é, € eliminada do
sistema. Os algoritmos de CF, como conseqiiéncia de sua natureza adaptativa e
colaborativa, sdo particularmente apropriados para problemas estocasticos, onde a
presenga de origens exogenas determina a ndo-estacionaridade na representagdo do
problema. Exemplos deste tipo sdo problemas relacionados com redes de comunicagdo
ou transporte, distribuidos de modo intrinseco e ndo-estacionario.

Existem numerosas implementagdes, com sucesso, aplicadas a diferentes
problemas de otimizacdo combinatoria. Através dessas implementagdes € possivel
distinguir entre duas classes de aplica¢des: aquela cujos problemas de otimizacao
combinatoria sdo estaticos e aquela em que eles sdo dindmicos. Problemas estaticos sao
aqueles nos quais as caracteristicas do problema sdo dadas quando o problema ¢
definido e ndo mudam enquanto o problema estd sendo resolvido. Ao contrério,
problemas dindmicos sdo definidos como uma funcdo de algumas quantidades que
variam de acordo com um sistema dinamico. Nesse caso o problema muda durante o
tempo de execucdo do algoritmo de otimizacdo. Neste caso, o algoritmo deve ser capaz
de se adaptar a essas mudangas ambientais. Como referéncia do uso do Algoritmo de
Colonia de Formigas para resolver PRVs temos por exemplo BULLNHEIMER et al
(1997).

4.5 GRASP

A metodologia GRASP sera utilizada neste trabalho para a geracdo de solugdes
iniciais no processo de busca da metaheuristica Busca Dispersa. A metaheuristica
“Greedy Randomized Adaptive Search Procedure”- GRASP foi desenvolvida ao final
da década dos 80, ver FEO e RESENDE (1989, 1995). GRASP ¢ um procedimento de
multiplos inicios onde cada passo consiste numa fase de construgdo e em outra de
melhoria. Na fase de construgdo aplica-se um procedimento heuristico construtivo para
obter uma boa solucao inicial. Esta solucao ¢ melhorada na segunda fase mediante um
algoritmo de busca local. A melhor de todas as solu¢des examinadas ¢ guardada como
resultado final.

Na fase de construcdo se constrdi iterativamente uma possivel solugdo,
considerando um elemento em cada passo. Em cada iteracdo a selecdo do préximo
elemento para ser inserido a solugdo parcial ¢ determinada por uma fun¢ao gulosa. Esta
funcdo mede o beneficio de inserir cada um dos elementos segundo a funcio objetivo e
escolhe a melhor. Esta medida ¢ miope no sentido que ndo considera o que ocorrera em
iteragdes posteriores ao realizar uma sele¢do. Isto €, a avaliagdo que se realize num
determinado elemento na iterag¢do j, ndo coincidira necessariamente com aquela que se
tenha na iteracdo j+/. GRASP ¢ aleatoria porque ndo seleciona o melhor candidato
segundo a fun¢do gulosa; com o objetivo de diversificar e nao repetir solugdes em duas
construgoes diferentes constroi-se uma lista denominada lista restrita de candidatos
(LRC) com os melhores candidatos, dos quais um ¢ escolhido aleatoriamente. Dado que
a fase inicial ndo garante a otimalidade local em relagdo a estrutura da vizinhanga na
qual se esta trabalhando, aplica-se um procedimento de busca local como poOs-
processamento para melhorar a solu¢do obtida.
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Capitulo 5: Algoritmos Genéticos Aplicado ao PRV Classico

Nesta se¢do sdo apresentadas as diferentes etapas de uma aplicacao da variagao
de Algoritmos Genético, conhecido como Busca Dispersa, ao PRV cléssico. Para a
etapa geradora de solugoes foram testadas duas heuristicas construtivas, apresentadas a
seguir. Sdo apresentados também trés métodos de melhoria inter- rotas e um método de
melhoria intra-rota para a etapa de melhoria da BD.  As etapas de construgdo
(atualizagdo) de Refset, geracdo de sub-conjuntos e combinagdo de solugoes sdo
finalmente descritos.

A construcdo de Refset se inicia a partir do conjunto P de Psize solugdes geradas
apos as duas etapas iniciais da busca. As solugdes de Refset sdo ordenadas em ordem
crescente do valor da fungdo objetivo, isto ¢ de acordo com sua qualidade. Seleciona-se
os pares de solugdes que serdo combinadas e o processo de combinagdo de solugdes de
Refset € iniciado. Refset ¢ atualizado com novas solugdes que forem geradas por esse
processo; a atualizagdo de Refset pode ser estdtica ou dindmica. O critério de parada
para a BD ¢ quando for atingido o valor da solu¢dao 6tima da instancia em consideragao
(quando disponivel na literatura), ou quando Refset ndo for atualizado na ultima etapa
da BD.

5.1 Etapa 1: Gerac¢ao de Solucdes Diversas

As heuristicas desenvolvidas para o PRV Cléssico podem ser classificadas em
trés categorias distintas: heuristicas de insercao, heuristicas de duas fases e heuristicas
de melhoria. As heuristicas de inser¢ao constroem gradualmente uma solug¢dao pela
inser¢do de clientes de acordo com algum critério pré-estabelecido. Nas heuristicas de
duas fases o problema ¢ decomposto em duas fases: agrupamento e roteamento. Pode
ser feito inicialmente o agrupamento de clientes, seguido pelo seu roteamento; ou as
duas fases podem ser invertidas (primeiro o roteamento, seguido do agrupamento). As
heuristicas de melhoria podem ser de melhoria inter-rotas ou intra-rotas.

Apresentamos a seguir dois métodos para gerar as Psize solugdes iniciais
(populagdo inicial) da BD: o primeiro uma adaptagdo da Heuristica de Varredura de
Gillett e Miller (1974); o segundo com base na heuristica de Beasley (1983). Os
resultados produzidos por esses algoritmos sdo melhorados por meio de diversos
procedimentos simples na etapa seguinte da BD.

5.1.1 Algoritmo com base na heuristica de Gillett e Miller

Esta heuristica corresponde a um algoritmo de agrupamento-roteamento. Na
heuristica de varredura com base no algoritmo proposto por Gillett e Miller (1974), os
grupamentos sdo formados girando uma semi-reta com origem no depdsito e
incorporando os clientes “varridos” por dita semi-reta na mesma rota até que as
restricdes do PRV Cléssico ndo sejam satisfeitas. Para este algoritmo cada cliente i esta
dado por suas coordenadas polares (0,.6,), em um sistema que tem o dep6sito como
origem. Uma versdo simplificada da heuristica ¢ definida pelos passos descritos a
seguir.
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Passo 1: Ordenar os clientes segundo o angulo polar @ que cada cliente faz com a semi-
reta.. Se dois clientes possuem o mesmo valor de € , o cliente com menor valor
de P ¢ selecionado. Selecione um cliente 2¢;, como cliente inicial e faga i=1, k
=1; C, = {u,} éo cluster de ordem 1.

Passo 2: Se todos os clientes pertencem a algum cluster, ir ao Passo 4. Caso contrario ir

ao Passo 3.

Passo 3: Fazer i=i+/ e selecionar o proximo cliente #, . Se #, puder ser adicionado
a C,, fazer C, = C, 0 {u,}. Caso contrario, fazer k=k+I e criar um novo
grupamento C, = {u,} . Ir ao Passo 2.

Passo 4: Para cada agrupamento C, , resolver um Problema do Caixeiro Viajante.

Uma solugdo viavel do PRV ¢ assim construida. O processo se repete n vezes
(onde n ¢ o numero de clientes, n =Psize), iniciando cada execucao do algoritmo por um
cliente diferente.

5.1.2 Algoritmo com base na heuristica de Beasley

Heuristica proposta por Beasley (1983), cuja estratégia ¢ rotear primeiro,
agrupar depois. Sem considerar as restricdes do PRV, na fase de roteamento contrdi-se
inicialmente um “tour gigante” iniciado no depdsito, que percorre todos os clientes e
retorna ao depoésito. A este “tour gigante” aplica-se a heuristica de melhoria 2-opt, na
qual duas arestas do tour sdo trocadas por outras duas ndo pertencentes ao mesmo,
sempre que o resultado da troca diminui o comprimento do “tour” (ver 3.2.2). Na fase
de agrupamento as restrigdes do PRV sdo consideradas; o “tour gigante”¢ dividido em
um numero de rotas vidveis em que os clientes sdo designados as rotas conforme sua
seqliéncia no mesmo. Uma solugdo vidvel do PRV ¢ assim construida.

5.1.3 Comparaciao Computacional

Diversas experiéncias computacionais foram realizadas a fim de comparar o
desempenho dos algoritmos construtivos com base nas heuristicas de Gillett e Miller e
Beasley. Experimentos foram realizados em dois conjuntos de dados, formados
respectivamente pelas 14 instancias descritas em Christofides et al. (1979), e pelas 27
instancias descritas em Augerat et al. (1995).

A Tabela 1 abaixo mostra os resultados obtidos para as duas heuristicas de
constru¢do sem melhoria (linha 1) e depois de aplicar a heuristica de melhoria (linha 2)
as instancias. Os procedimentos de melhoria (explicados na se¢do 3.2) foram propostos
por diferentes autores, conforme descrito por exemplo em Toth e Vigo (2002). Todos
os dados da Tabela 1 s3o os Desvios Percentuais Médios em Relacdo as melhores
solugdes encontradas na literatura (limite superior ou solugdo 6tima). Observamos na
Tabela 1 que ambas heuristicas apresentam desempenhos semelhantes antes e apds o
procedimento de melhoria. Optamos por trabalhar com o procedimento com base na
heuristica de Gillett e Miller.
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Tabela 1 - Comparagao das heuristicas de Construcao.

DPRM Gillett e Miller Beasley
Sem melhoria 19,33 19,15
Com melhoria 9,31 9,13

5.2 Etapa 2: Melhoria das Solucées

Nesta secdo apresentamos as heuristicas de melhoria utilizadas na Fase 2 de
nossa heuristica de BD para o PRV classico. Apresentamos trés movimentos inter-rotas
€ um movimento intra-rota.

5.2.1 Movimentos inter-rotas

Apresentamos a seguir trés tipos de movimentos inter-rotas: re-alocacao,
intercdmbio e cruzamento.

Re-alocacao

Consiste em remover um cliente de uma das rotas e inseri-lo em uma outra rota.
Nas Figuras 2(a) e 2(b) apresentamos o movimento de re-alocagdo. Para este exemplo o
deposito ¢ denominado por 0 e na figura estd representado por um quadrado; nestas
figuras o cliente @ ¢ mudado de rota; ou, se desejamos considerar a re-aloca¢do em
funcdo de arcos, os arcos (i,0),(a,b)e (a,d) sdao substituidos respectivamnete pelos arcos

(i,a), (a,0) e (b,d).

(a) (b)

Figura 2 - Movimento de Re-alocacao.
Intercambio
Consiste em intercambiar clientes entre duas rotas. Nas Figuras 3(a) e 3(b) os
clientes g e j sdo intercambiados; ou, se desejamos expressar o intercdmbio em funcdo

de arcos temos que os arcos (3,g), (g,0), (hj) e (j,0) sdo substituidos respectivamente
pelos arcos (i,j), (7,0), (h,g) e (g,0) .
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(a) (b)
Figura 3 - Movimento de Intercambio.
Cruzamento

Neste movimento seleciona-se um par de rotas. Cada rota ¢ dividida em duas
secdes que sdo re-conectadas. Consegue-se isso removendo um arco de cada rota e
substituindo-os por dois novos arcos que conectam respectivamente a sec¢ao inicial da
primeira rota com a secdo final da segunda rota e a se¢do inicial da segunda com a secdo
final da primeira. Na Figura 4 ilustramos este movimento para um par de rotas; a rota
Po-Pi-1-Pi-Po € substituida pela rota po-pi-i-gi-po € a rota qo-q;-1-gi-qo € substituida pela rota

Jo-gj-1-Pi-o-

G Pi q; pi
p‘ ........................ ‘O\ |
i Pi-1 i -
AR v
\ . : J \ . : 7
'~ \ / _/" '~ \.~ ‘./ P
Po, do Po, 9o

— . p» Caminho entre dois nos

------- » Arco removido
—— Arco inserido

Figura 4 - Movimento de Cruzamento

5.2.2 Melhoria intra-rotas

Na literatura sdo encontradas diferentes formas de realizar o movimento intra-
rotas; em nosso algoritmo utilizamos o movimento 2-opt.

Operador A -intercambio (A =2-op¥)
Para a vizinhanga intra-rotas utilizamos a heuristica 2-opt, inicialmente proposta
por Lin (1965); os arcos (i,0) e (b,j) [Figura 5(a)] s@o trocados respectivamente pelos

arcos (i,j) e (b,0) [Figura 5(b)].
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(a)

Figura S - Movimento 2-opt.

5.3 Etapa 3: Construcao de Refset

As melhores &, solugdes do conjunto P sdo incluidas em Refset. Outras b,
solugdes sdo acrescentadas a Refset tal que a diversidade de Refset seja a maior
possivel. E definida uma distincia entre duas solu¢des x e y, para determinar a
k=n
k=1
a mesma rota nas solugdes x e y; ¢ 1 caso contrario. Seleciona-se de P a solugdo que
maximiza a distdncia minima a todas as solugdes ja incluidas em Refset; o processo €
repetido até serem inseridas deste modo b, solugdes nesse conjunto.

diversidade entre as mesmas: d(x,y) = Z h, ,onde %A, €0 se o cliente k pertence

5.4 Etapa 4: Gerac¢ao de Sub-conjuntos

Terminada a construgdo de Refset, consideramos a implementacao mais simples
do Método de geracdo de subconjuntos, que consiste em realizar Unicamente
combinacdes de solugdes duas a duas. Isto ¢, para a geracdo de cada sub-conjunto
consideramos pares de solucdes de Refser que nao tenham sido ainda combinadas.

5.5 Etapa 5: Combinacio de Solugodes

Ap0s de selecionar os pares de solugdes a serem combinadas aplica-se o Método
de Combinagdo de Solugoes. Este método funciona da seguinte maneira: 1) Identifica-se
os clientes que pertencem as mesmas rotas em solu¢des a serem combinadas. Esses
clientes sao fixados as rotas; os clientes ndo fixados sdo desconectados das mesmas; ii)
Constroéi-se uma nova solucdo conforme explicado abaixo e iii) encontrada a nova
solucao, aplica-se a mesma o Método de Melhoria.

Pode acontecer que apos de aplicado o método de combinacdo acima existam
clientes desconectados das rotas, em cujo caso ¢ necessaria a viabilizacdo da solugdo
correspondente. Para isto ¢ proposta uma heuristica que considera os dados de distancia
e peso relativos do cliente que foi desconectado. Para cada cliente i (cliente_candidato)
ndo fixado encontra-se a rota mais proxima. Uma rota se diz proxima do
cliente_candidato se a distancia do Ultimo cliente da mesma ao cliente candidato, mais
a distancia do cliente candidato ao deposito, tem o menor valor possivel e satisfaz as
restrigdes do PRV Classico. A soma dessas duas distancias ¢ dividida pela demanda do
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cliente_candidato. O cliente candidato com o menor valor deste quociente ¢ inserido
na rota mais proxima e os dados sdo atualizados. Quando a inser¢ao de um novo cliente
torna a solugdo invidvel, uma nova rota ¢ iniciada. O processo termina quando todos os
clientes forem roteados.

Na Figura 6 ilustra-se o método de combinagao de um problema com 15 clientes
em que as duas solucdes a serem combinadas tém trés veiculos cada. As Figuras 6(a) e
6(b) mostram as duas solugdes que serao combinadas. Na Figura 6(c) clientes comuns
das solugdes / e 2 sao identificados e fixados nas rotas respectivas; a obten¢do da nova
solucao ¢ feita de modo que sejam formadas rotas segundo o algoritmo descrito acima,
conforme mostramos na Figura 6(d).
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(2) (b)

(©) (d)

Figura 6 - (a) Solucao 1; (b) Solucao 2; (c) Clientes comuns; (d) Solugdo resultante.

5.6 Atualizacdo do Conjunto de Referéncia

Se a solucdo encontrada pelo método de combinagao for de qualidade esta pode
imediatamente substituir a pior solucdo em Refset (atualizacdo dinamica) ou ser
armazenada em uma lista denominada Pool (para que futuramente seja efetuada uma
atualizacdo estatica). No caso de uma atualizagdo estdtica Refset consistirda das b
melhores solugdes das solugdes armazenadas em Refset | Pool. A estratégia dindmica
modifica Refset rapidamente e usualmente produz solugdes em menor tempo
computacional, enquanto a estratégia estatica usualmente produz melhores solugdes em
mais tempo computacional.

Se na atualizacdo de Refset novas solugdes sdo introduzidas, ativa-se novamente
o método da combinagao de solucdes. O critério de parada para a BD acontece quando
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foi atingido o valor 6timo da instancia respectiva (quando disponivel na literatura), ou
quando Refset ndo foi modificado, isto ¢, nao foi atualizado na ultima etapa da BD.
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Capitulo 6: Resultados Computacionais

Com a finalidade de permitir uma comparagdo apropriada, cabe esclarecer que a
distancia entre pares de vértices (clientes) ¢ dada pela distancia Euclidiana (sem nenhum
arredondamento) para os Conjuntos I e IV, enquanto que para as instancias dos
Conjuntos II e III a distancia entre pares de vértices ¢ acrescentado o valor de 0.5, sendo
entdo o valor obtido dessa soma arredondado.  Além disso, conforme explicam
Martinhon et al. (2004), o nimero de veiculos para estas instancias ¢ um dado de
entrada quando os problemas sdo resolvidos por meio de algoritmos exatos, pode ser
uma variavel de decisao no caso de heuristicas/meta-heuristicas.

Os codigos para as diferentes implementagdes da BD foram programados na
linguagem C++, em um microcomputador PC com processador Pentium 4 de 2.26 Ghz.
Com o objetivo de avaliar o grau de proximidade entre as solu¢des encontradas nas
diferentes implementagdes da BD em relacdo as melhores solugdes encontradas na
literatura, foi definida uma medida de desvio. Ela ¢ dada pelo desvio percentual
relativo (DPR), DPR = 100*((BD-Fbest)/Fbest), onde BD ¢ o valor da fun¢do objetivo
encontrado pela Busca Dispersa e Fbest ¢ a melhor solu¢do disponivel na literatura para
um dado problema-teste.

Na Tabela 2 mostramos os resultados computacionais obtidos pelo algoritmo de
Busca Dispersa com diferentes valores de tamanho para Refset. A Tabela 2 mostra os
resultados para diferentes estratégias na geracdo de Refset, utilizando dois tamanhos
para o mesmo: 10 e 20 solucdes. Varias combinagdes para ambos os tamanhos foram
testadas. Os valores de b, ¢ b, representam o numero de solugdes escolhidas por
qualidade e diversidade, respectivamente. Para cada conjunto de instancias a Tabela 2
mostra o desvio percentual médio (DPRM) em relacao as melhores solugdes disponiveis
na literatura; o tempo computacional (T) da BD em segundos; o tempo necessario para
encontrar a melhor solu¢do da BD (TE), em segundos; e o tempo computacional em
segundos (TMD) para construir as solucdes iniciais da BD.
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Tabela 2 - Resultados Computacionais da Busca Dispersa: Atualiza¢do Estética.

Instancias BD 55 |[BD 2 8[BD 3 7/BD 7 3|BD 10 10
Conjunto I | DPRM 0,86] 098] 1,00 1,08 0,78
(14inst) [T (5) 127,55 128| 12446 14291 213,94

TE(s) 66,61| 87,53| 88,79| 72,20 123,20

TMDGs)| 33,32 32,35 3530| 34,46 47,83
Conjunto | DPRM 045 037| 037 038 0,38
11 T (s) 12,93 2,86 2,84 3,0 3,66
(27 inst.) | TE(s) 1,96 0,70| 048] 0,60 1,22

TMD(s) 1,66/ 087| 087] 086 0,83
Conjunto | DPRM 0,14 008 0,03 005 0,12
I T (s) 8,68 11,16 790 895 12,09
(11inst) |TE(s) 2,88  2,97| 1,94 2,59 4,34

TMD(s) 391 538 385 3,84 4,19
Conjunto | DPRM 0,61 005 080 041 0,35
I\ T (s) 32,27| 21,91 26,76| 32,01 42,75
(3inst) | TE(s) 1847| 12,92 16,87 21,53 32,95

TMD(s) 7,69  750]  7.43] 819 8,11

Foram realizados testes adicionais aumentando o tamanho de Refset, mas a
melhoria dos resultados ¢ pequena (quando o tamanho da instancia é grande) ou nao
existe (instancias pequenas), enquanto que o tempo computacional cresce bastante. As
solucdes obtidas pelo algoritmo da BD em todas as instancias quando o tamanho de
Refset ¢ 10 e b, = 5 e b, = 5 sao muito boas em termos de DPRM e tempo
computacional, com um desvio percentual menor que 1% em relacdo as melhores
solugdes disponiveis na literatura. E interessante notar que razoavel porcentagem do
tempo computacional, na maioria das instancias, ¢ consumida ao gerar o conjunto de
solugdes iniciais (conjunto P).
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Capitulo 7: Conclusao

Foi apresentado um algoritmo desenvolvido para o PRV Cléssico, testando seu
desempenho para quatro conjuntos de dados disponiveis na literatura. Resultados
computacionais mostram que as solu¢des encontradas pelo algoritmo sdo proximas as
melhores solugdes reportadas na literatura para essas instancias, tendo sido obtidas em
tempo computacional reduzido.

A técnica apresentada ndo ¢ a mais bem sucedida para tratar o PRV. A
metaheuristica de Busca Tabu apresenta melhores resultados em menor tempo
computacional. Porém s6 ¢ possivel fazer tal afirmacgdo pela constatacdo obtida pelos
resultados computacionais deste projeto, sendo esta a contribui¢do do autor.

Para este projeto foram utilizados os conhecimentos adquiridos nos seguintes
cursos do Departamento de Engenharia Eletronica e de Computagao:

¢ Computagado [ e II

* Linguagens de Computagdo

* Integracdo e Interface de Sistemas
» Sistemas Operacionais

* Inteligéncia Artificial

* Algoritmos e Estruturas de Dados

Também foram utilizados conhecimentos adquiridos em cursos do Programa de
Engenharia de Produ¢dao da COPPE/UFRUJ:

* Meta-Heuristicas e Complexidade de Algoritmos
* Programacgdo Linear e Inteira

* Teoria dos Grafos

* Logistica

* Me¢étodos Matematicos em Logistica

Diversas sdo as possibilidades de pesquisas futuras. AG baseados em Busca
Dispersa ¢ uma metaheuristica relativamente nova e com poucas aplicagdes. Fora o
PRV Classico, como apresentado neste projeto, somente a variagdo com Janela de
Tempo foi resolvida. Todas as outras variagdes do PRV mostradas no Capitulo 2,
podem ser resolvidas para verificar a eficiéncia do método a cada problema. Embora
para o PRV Cléssico ndo se tenha obtido os melhores resultados eles nao foram
insatisfatorios, logo para um outro sub-problema ¢ possivel que se obtenha bons
resultados.

Melhorias para o problema proposto também sdo possiveis. Entre elas destam-
se:
* Implementacdo de Movimento baseado em Busca Tabu, tornando a
metaheuristica hibrida
* Implementagdo de outros movimentos como 3-opt € movimentos intra-rotas
como insercao e troca
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Anexo

Aqui ¢ apresentado resultados para algumas instancias testadas, visualizadas de maneira
grafica.
: vipncBD1

Figura 1: Soluc¢do para instancia de Salhi and Nag
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Figura 2: Solucdo para instancia de Salhi and Nagy: vrpncBD3
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Figura 2: Solucdo para instancia de Salhi and Nagy: vipncBD11
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