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RESUMO

Neste trabalho € apresentado um Algoritmo Hibrido (AH) aplicado ao Problema de Rotea-
mento de Veiculos com Miiltiplos Depositos e Frota Heterogénea (PRVMDFH). Um conjunto
de clientes € atendido por um niimero fixo de veiculos de diferentes tamanhos, por multiplos
depdsitos, sujeito a restri¢des da capacidade do veiculo. As meta-heuristicas utilizadas na cons-
trucdo do AH sao o Algoritmo Genético (AG) e a Busca Tabu (BT). O AG usa operadores de
cruzamento Mapeado Parcialmente (PMX), Cromossomo de Duas Partes (TCX) e de Ordem
(OX), o operador de mutagdo Troca e o Algoritmo de Busca Local (ABL). A BT usa os méto-
dos de Troca, Retirada e Inser¢do e Deslocamento. Sdo analisadas as politicas de diversificacdao
no ABL e a intensificagdo com as estratégias de geracao de vizinhanca na BT. Sdo utilizados
conjuntos de dados padrdes de problemas testes, para executar os algoritmos propostos. Os
resultados obtidos, comparados a outros autores, apresentaram boas solugdes para diferentes
tamanhos de problemas testes.

Palavras-chave: Informatica. Algoritmo Genético. Busca Tabu. Problema de Roteamento de
Veiculo. Multiplos Depdsitos. Frota Heterogénea.



ABSTRACT

This paper presents a Hybrid Algorithm (AH) applied to the Problem of Vehicle Rout-
ing with Multiple-Deposit and Heterogeneous Fleet (MDFHPRYV). A number of customers are
served with a fixed number of vehicles of different sizes by multi-depot, subject to capacity
constraints of the vehicle. The meta-heuristics used in AH construction are Genetic Algorithm
(GA) and Tabu Search (BT). The AG uses Partial Mapped Crossover (PMX), Two Part Chromo-
some Crossover (TCX) and Order Crossover (OX) operators, the Exchange mutation operator,
and the Local Search Algorithm (ABL). BT uses the Exchange, Retrieve, and Insertion and Dis-
placement methods. Diversification policies was analyzed in the ABL and the intensification
with the neighborhood generation strategies in BT. Standard sets of test problems are used to
execute the proposed algorithms. The obtained results, compared to other authors, presented
good solutions for different sizes of test problems.

Keywords: Computer. Genetic Algorithm. Tabu Search. Vehicle Routing Problem. Multi-
depot. Heterogeneous Fleet.
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1 INTRODUCAO

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) é um problema de Otimiza¢do Combinatd-
ria e tem sido amplamente estudado por diferentes pesquisadores, durante as dltimas décadas
KUMAR; PANNEERSELVAM, 2012; CORDEAU et al., 2006. Boas solu¢des foram geradas
para resolver este problema, tanto na versao cldssica do PRV e também nas diferentes variacoes
e aplicacdes ja estudadas para ele (ANBUUDAYASANKAR et al., 2012; BRANDAO, 2009;
MONTANE; GALVAO, 2006; SIMAS; GOMEZ, 2007; BELHAIZA; HANSEN; LAPORTE,
2014; FLESZAR; OSMAN; HINDI, 2009).

Atualmente, muitos estudos vém sendo realizados, na construcao de algoritmos, para a re-
solu¢do de problemas na drea de Otimizacdo Combinatéria. Existem alguns problemas que
necessitam de métodos, que possibilitem um resultado vidvel computacionalmente. Entre eles,
estdo o PRV, o Problema do Caixeiro Viajante, o Problema da Mochila e o Problema do Corte
Guilhotinado, por exemplo. Estes problemas sdo de dificil resolu¢dao computacional, ja que é

necessdria a avaliacdo de um conjunto de rotas possiveis.

Para a resolucido dos problemas de otimizacdo combinatdria de larga escala, os métodos
exatos ndo sao eficientes em tempo computacional aceitdvel (SIMAS; GOMEZ, 2007), (PAPA-
DIMITRIOU; STEIGLITZ, 1982), (GLOVER; LAGUNA, 2013). As heuristicas sdo métodos
mais apropriados para a resolu¢do dos problemas de otimizacdo combinatéria, pois, apesar de
nao garantirem o resultado 6timo, se tornam mais eficientes, pois nao percorrem todo o espaco

de busca de solugdes, reduzindo assim, o tempo de execucdo computacional.

As empresas de logisticas buscam melhorar sua competitividade, cada vez mais, a fim de
diminuir os custos, por exemplo, com o transporte que, é responsavel por entregar e receber a
matéria prima e os produtos. A fim de distribuirem os produtos, a empresas armazenam estes,
em estruturas denominadas depdsitos. Estas necessitam fazer o planejamento do roteiro de en-
tregas dos produtos, que estdo armazenados nos depdsitos, com a utilizagdo dos veiculos, para
atender os pedidos de seus clientes. Este planejamento € feito no sentido de atender os clientes
da forma mais econdmica possivel, levando em consideracao a distancia percorrida, o tempo de
viagem e servico de entrega e os custos fixos e varidveis do veiculo. Dentre outros, ocorrem as
restricdes que podem ser a capacidade do veiculo, a janela de tempo do cliente para entrega e
o tipo de frota (FLESZAR; OSMAN; HINDI, 2009). As empresas necessitam saber de forma
eficiente e rdpida, qual a maneira mais econdmica de montar os roteiros de entregas, que sao de-
nominadas rotas. A construcio das rotas, para atender mais de 50 clientes, caracteriza-se como
um problema NP-completo (PAPADIMITRIOU; STEIGLITZ, 1982). Segundo Papadimitriou
e Steiglitz (1982), o significado pratico da notagao de um problema NP-completo define que
problemas sdo em sua esséncia intratdveis do ponto de vista computacional, j4 que ndo sdo facil-
mente tratados com solugdes de algoritmos eficientes. Com isso, qualquer algoritmo que resolve
corretamente um problema NP-completo, podera apresentar-se de forma impraticavel, para pro-

blemas de larga escala. Difundidas, a partir da década de 1990, surgem as Meta-heuristicas que
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se referem a estratégias que orientam e modificam outras heuristicas, na busca de resolugado de
problemas de maior complexidade computacional (GLOVER; LAGUNA, 2013). Este cenario
caracteriza o PRV abordado nos trabalhos de Anbuudayasankar et al. (2012); Brandao (2009);
Montané e Galvao (2006); Simas e Gémez (2007); Belhaiza, Hansen e Laporte (2014); Fleszar,
Osman e Hindi (2009). A maior parte dos algoritmos utilizados na resolu¢do do PRV sdo os
algoritmos de aproximacio (BRANDAO, 2004).

O objetivo deste trabalho € desenvolver um modelo computacional, através de um Algo-
ritmo Hibrido (AH) utilizando as meta-heuristicas BT e AG. Este modelo considera o PRV
com Multiplos Depdsitos e Frota Heterogénea, observando as restricdes da capacidade do vei-
culo, do retorno ao depdsito, de apenas uma visita ao cliente, do atendimento do cliente por
um depdsito, do limite de depdsitos, e do limite dos tipos de veiculos. Quanto aos objetivos
especificos pretende-se: (i) implementar um AG para PRV, (ii) implementar operadores de mu-
tacdo e cruzamento para o algoritmo AG, (ii7) implementar um algoritmo de busca local no AG,
(iv) implementar um algoritmo BT, (v) implementar heuristicas para geracdo de vizinhanca, (vi)
implementar o AH composto pelo AG e BT e (vii) desenvolver estratégias para Intensificacio e
Diversificagao no AG e BT.

A contribuicdo deste trabalho é abordar o PRV levando em consideracao mais de um dep6-
sito e frotas de veiculos heterogéneos, de forma simultanea. Considerou-se as restricdes como
capacidade do veiculo, retorno de veiculo ao depdsito, visita ao cliente apenas uma vez, atendi-
mento do um cliente por um s6 depd6sito, o limite do nimero de depdsitos e o limite dos tipos
de veiculos. Foi desenvolvido no AG um algoritmo de busca local. Na BT utilizou-se diferentes
estratégias para geracdo de vizinhancas. Foram implementados os operadores para cruzamento
PMX, TCX e OX e os operadores de mutacdo, no AG.

O trabalho estd organizado da seguinte forma: no capitulo 2 é contextualizado o PRV e
seus conceitos, as diferentes variacdes ja estudadas e a formulagdo matemaética. O capitulo 3
apresenta as metas-heuristicas utilizadas no PRV e uma visao sobre algoritmos hibridos, uma
visdo sobre Algoritmo Genético e sobre a meta-heuristica BT, j4 no capitulo 4 a descricdo do
MPRVDH Modelo do Problema de Roteamento de Veiculo com Muiltiplos Depésitos e Frota
Heterogénea. E abordado, no capitulo 5, o planejamento dos experimentos, ji no capitulo 6
sdo mostrados os conjuntos de dados de referéncia e os resultados obtidos e, no capitulo 7, as

consideragdes finais.
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2 O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS (PRV)

O PRV ¢ frequentemente descrito como o problema em que os veiculos tendo como base um
depdsito central, sdo obrigados a visitar clientes geograficamente dispersos, a fim de satisfazer
seus pedidos. O problema € construir um conjunto vidvel de rotas, uma para cada veiculo, de
maneira que a distancia total percorrida por cada veiculo seja a menor possivel. A rota é uma
sequéncia de locais que um veiculo deve visitar, juntamente com a indica¢do do servico que
presta (MIRABI, 2015). O custo estd relacionado a um objetivo, que pode ser a distancia ou o
tempo, por exemplo. H4d uma grande variedade de situacdes e, portanto, o problema nio € tinico,
mas uma vasta classe de problemas, cada um com suas proprias caracteristicas e limitagdes
(BRANDAO; MERCER, 1997) e (GALAFASSI, 2011).

Conforme Simas e Gomez (2007), o PRV pode ser descrito como um conjunto de clientes
que deve ser atendido por uma frota de veiculos, satisfazendo algumas restricdes. No PRV,
existem aplicacdoes muito importantes na drea de distribuicdo e transporte, com a entrega de

mercadorias e informagdes entre depdsitos e clientes.

Conforme Cordeau et al. (2002), nenhum algoritmo exato é capaz de resolver consistente-
mente casos com mais de 50 clientes. O PRV é um problema de otimiza¢do combinatoéria dificil,
e apenas problemas de pequena escala, podem ser resolvidos com algoritmos exatos. Em geral,
as rotas obedecem um periodo de tempo definido pelo cliente, que especifica o hordrio de inicio
e fim em que as entregas devem ser feitas. As vezes nio é realista que um pedido de um cliente
deva ser entregue por um tnico veiculo. Ao permitir que as entregas sejam divididas, um cli-
ente pode ser servido por mais de um veiculo. O objetivo consiste em minimizar o nimero de
veiculos e a distancia total percorrida (HO; HAUGLAND, 2004).

Diversos autores ja abordaram o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) em suas di-
ferentes variacdes. O PRV cléssico tem trabalhos publicados conforme Cordeau et al. (2006)
e Branddo (2004), Glover e Kochenberger (2006), Simas e Gémez (2007), Pisinger e Ropke
(2007), Fleszar, Osman e Hindi (2009) e Belhaiza, Hansen e Laporte (2014), entre outros . Es-
pecificamente, sobre o Problema de Roteamento de Veiculos capacitado, os seguintes autores
escreveram sobre este tema: Augerat et al. (1998), Cordeau et al. (2002) e Escobar et al. (2014).
Tratando a respeito de PRV com coleta e entrega um dos trabalhos publicados foi escrito por
Montané e Galvao (2006).

Os autores Subramanian et al. (2012), Herrero et al. (2014) consideram em seu trabalho o
PRV com Frota Heterogénea. Tratando a abordagem de multiplos depdsitos, os seguintes auto-
res publicaram artigos a respeito: Escobar et al. (2014) e Mirabi (2015). Os autores Dayarian
et al. (2015) publicaram sobre o PRV muiltiplos periodos, Henke, Speranza e Wischer (2015)
publicaram sobre multiplos compartimentos e Tan, Cheong e Goh (2007) sobre multiplos obje-
tivos. Brandao e Mercer (1997), em seu trabalho, trataram sobre multipla viagem, que consiste
em um veiculo atender um cliente com mais de uma viagem num mesmo dia de trabalho. O

PRV pode ser tratado também como simétrico ou assimétrico. Considera-se que os clientes for-
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mam uma rede, onde os nodos s@o as localizacgdes, e que as ligagdes entre nodos sao caminhos
de ida e volta. Na versdo simétrica do problema, a distancia entre cada par de localizagdes € a
mesma nas duas dire¢des, ao passo que na versao assimétrica, ndo € possivel afirmar que entre
cada par de localizagdes, a distancia seja a mesma (TOTH; VIGO, 1999). Uma abordagem

simétrica e assimétrica backhauls foi tratada por Toth e Vigo (1999).
2.1 PRV Classico

O PRV classico consiste em um depdsito central, sendo que, os pedidos dos clientes sao
atendidos por uma frota de veiculos com capacidade limitada. As rotas comecam e terminam
no depdsito. Um cliente possui um tempo de servico para receber a entrega. O objetivo €
minimizar a distancia total percorrida, considerando que, cada cliente seja atendido exatamente
uma vez por um Unico veiculo associado a um percurso, a carga total dos pedidos dos clientes
nio pode exceder a capacidade do veiculo e por fim, a duragdo do tempo de viagem mais o
tempo de servigo, respeitem um valor pré-estabelecido (BERGER; BARKAOUI, 2003) (LI;
GOLDEN; WASIL, 2007).

O PRV Clissico pode ser formalmente definido como se segue. Seja G(V, A) um grafo
direcionado ou néo, onde V = {vy, v1, ..., v,} € um conjunto de vértices, e A = (v; , v; ) : v;,
vj eV i# jei < j. O vértice vy representa um depdsito, enquanto que os vértices .restantes
correspondem aos clientes. Com A estdo associados os nodos a matriz de custo ( C;; ) e uma
matriz de tempo de viagem ( 7;; ). Se essas matrizes sdo simétricas, como € comumente 0 caso,
entdo o padrdo para definir o PRV é um grafo nao direcionado G(V, E), onde E = { (v; ,v; )
v w5 € Vi < j} € um conjunto de arestas (KUMAR; PANNEERSELVAM, 2012). Segue a
formulacao do PRV cléssico.

As principais varidveis de decisdo sdo:

T; tempo de chegada no nodo 7; w; tempo de espera no nodo ¢;

zik € { 0,1 } onde, ;5 = 0 se ndo houver arco do n6 7 para o né j e x5, = 1 caso
contrario.
1#751<7; 1,7€{0,1,2.....,N}

Parametros utilizados:

K o numero total de veiculos;

N o numero total de clientes;

¢ij 0 custo atribuido ao arco do nodo 7 para o nodo j;
t;; 0 tempo de viajem entre 0 nodo ¢ € 0 nodo j;

m,; a demanda do nodo 7;

qx a capacidade do veiculo k;

e; 0 tempo inicial de chegada no nodo i;

[; o tempo final de partida do nodo 7;

fi o tempo de servigo no nodo 7;
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) 0 tempo maximo de rota permitido para o veiculo k.

i=1j5=1k=1
Sujeito a:
N N
Zinjk < K,para i = 0;
k=1j=1
N
> wgr=1lparai=0¢e ke {1,.., K}
j=1
N
> wjp=1lpara i=0¢e ke {1,..,K};
j=1
K N
Z Z zijr = 1,para i € {1,....,N};
k=1 j=0,j#i
K N
Z Z zijr = L,para j € {1,...,N};
k=1 i=0,i#j
N N
Zmi Z Tije < qg,para ke {1,..., K};
i=1 J=0,j#i
N N
YooY wigr=1 (ty+ fitw) <y para ke {1,...
i=0 j=0,ji
TO = Wy = fO — O’
K N

Z Z v =1 (T +tiy; + fi +w;) <Tj, para i e {1,..

k=0i=0,i#£j

e < (7—‘2 +wz) < li7 para i€ {17aN}7

n n
i — > T =qi;j=m+1,..,n;
i= =

2.1)

(2.2)

(2.3)

(2.4)

(2.5)

(2.6)

(2.7)

, K} (2.8)

(2.9)

, K} (2.10)

2.11)

(2.12)

A funcgdo objetivo (2.1) representa o custo total da viagem dos veiculos de todas as rotas. A

restri¢do (2.2), garante que que o nimero de viagens é K, selecionando K de arcos de saida do

depésito (i = 0); A restrigdo (2.3), assegura que para cada veiculo, é selecionada exatamente

uma saida de um arco do depdsito. Da mesma forma, a restri¢do (2.4) assegura que para cada

veiculo, existe exatamente um arco de entrada no nodo depésito (j = 0). As restrigdes (2.3 e
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2.4) juntas, asseguram a viagem completa para cada veiculo. A restricdo (2.5) garante que, a
partir de cada n6 ¢ apenas um arco para cada veiculo dela emana. A restricdo (2.6) garante que
para cada né j, apenas um veiculo entra nele. As restri¢des (2.5 e 2.6) garante que, cada veiculo
visita apenas um né por vez. A restricdo (2.7) garante que a soma total dos pedidos atribuida
para cada veiculo € inferior ou igual a sua capacidade. A restricao (2.8), assegura que o tempo
total do percurso de cada veiculo € inferior ou igual ao tempo maximo de atribui¢do da rota
para esse veiculo. A restricdo (2.9) inicializa para zero, a hora de chegada, o tempo de espera
e tempo de servigo de cada veiculo quando estd no depdsito. O conjunto de restricdes (2.10)
garante de que o tempo de chegada de cada veiculo no n6 j € menor do que o tempo de chegada
especificada para aquele n6. A restricdo (2.11) garante de que a soma do tempo de chegada
e o tempo de espera de cada veiculo em cada nodo ¢ € maior ou igual ao inicio do tempo de
chegada é menor um igual fim do tempo de chegada em cada nodo ¢, ja as restri¢cdes (2.9) e
(2.11) definem as janelas de tempo (KUMAR; PANNEERSELVAM, 2012). A restri¢do (2.12),

evita que existam sub rotas em ciclos.

A seguir, s@o mostrados os conceitos do PRV cléssico e algumas variacdes do PRV.

2.2 Principais Variacoes do PRV

Este capitulo trata das principais variacdes do PRV, entre elas: o PRV capacitado (PRVC),
com demanda estocastica (PRVDE), com multipla viagem e problema de agendamento (PRVMVPA),
com Frota Heterogénea (PRVFH), com coleta e entrega simultanea (PRVSCE), com multiplos
depésitos (PRVMD), com veiculos aberto (PRVA) e com janelas de tempo (PRVJT), como estdo

descritos a seguir.

2.2.1 PRV Capacitado

Trata-se do Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado (PRVC) onde a capacidade do
veiculo € considerada. Dado um nimero fixo de veiculos, com uma determinada capacidade, o
PRVC consiste em encontrar rotas para os veiculos, com um custo total minimo, de tal modo
que cada cliente pertenca exatamente a um percurso, cada rota pertenca a um depdsito e que
o total dos pedidos dos clientes associados a uma rota ndo exceda a capacidade do veiculo
(AUGERAT et al., 1998). A caracteristica principal é que o total dos pedidos do cliente nao
deve exceder a capacidade do veiculo.

2.2.2 PRV com Janelas de Tempo
No Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo (PRVIT), cada rota deve

comecar e terminar na janela de tempo associada ao depdsito. Uma solugio se torna invidvel se

um cliente € atendido apds o limite superior da janela de tempo. Um veiculo que chega antes
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do limite inferior do periodo de tempo, causa um tempo de espera adicional na janela de tempo
(DESROCHERS; DESROSIERS; SOLOMON, 1992). Normalmente, quando se lida com os
problemas tedricos que envolvem janelas de tempo, é comum converter todas as medidas em
unidades de tempo para fins de padronizagdo e comparacdo de métodos (SUBRAMANIAN
etal., 2012). A caracteristica principal € de que o cliente deve ter o conjunto de pedidos atendi-

dos no tempo estabelecido.

2.2.3 PRV Aberto

No Problema de Roteamento de Veiculos Abertos (PRVA), um veiculo ndo retorna para o
depdsito depois de atender o dltimo cliente em uma rota, permanecendo neste. Cada rota é
um conjunto de clientes visitados por um veiculo. E necessario encontrar o niimero minimo
de veiculos para atender a todos os clientes. Como exemplo, uma grande empresa contrata
correios, que leva seus veiculos até o depdsito desta empresa. Pela manha, carregam pacotes
de carga e, em seguida, sdo feitas as entregas as residéncias. Os veiculos dos correios nao
retornam ao depdsito da empresa, apds a sua ultima entrega do dia (LI; GOLDEN; WASIL,

2007). A caracteristica principal é de que a rota inicia no depdsito e termina no cliente.

2.2.4 PRV Multiplos Depdésitos

No Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplos Depdsitos (PRVMD), sdo forne-
cidos na entrada um conjunto de veiculos, cada um tendo uma determinada capacidade, uma
duracdo méxima, um conjunto de depdsitos, um conjunto de clientes, uma demanda determi-
nistica e um tempo de servico. O problema consiste em determinar as rotas a serem executa-
das para visitar cada cliente exatamente uma vez (ESCOBAR et al., 2014). As caracteristicas
principais sdo: o numero de rotas associado a cada depdsito, que nao deve exceder um limite

pré-estabelecido e cada rota deve comecar e terminar no mesmo deposito.

2.2.5 PRV com Coleta e Entrega Simultanea

O Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultinea (PRVSCE) € uma
variante do PRV, onde os clientes exigem simultaneamente o servico de entrega e o servigo de
coleta. Entregas sdo fornecidas a partir de um dnico depdsito, no inicio do servico do vei-
culo, enquanto as cargas de coleta sdo levadas para o mesmo depdsito na conclusdo do servigo
(MONTANE; GALVAO, 2006). A caracteristica principal é de que os pedidos de um cliente

podem pertencer a um fluxo de coleta, a um fluxo de entrega, ou aos dois fluxos combinados.
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2.2.6 PRV com Frota Heterogénea

O Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea (PRVFH) pode ser definido
como uma frota composta por diferentes tipos de veiculos. Considera-se uma unidade de dis-
tancia, de um custo de viagem de cada veiculo. Um conjunto de veiculos (frota) estd disponivel
no depdsito. Cada um dos veiculos tem caracteristicas que correspondem a um tipo de veiculo,
com uma capacidade e custo fixo proprios. Para cada deslocamento do veiculo, entre clientes
ou entre depdsitos e clientes, existe um custo de viagem do tipo varidvel, por unidade de dis-
tancia, de um determinado tipo de veiculo (SUBRAMANIAN et al., 2012). As caracteristicas
principais sdo de que a frota € composta por diferentes tipos de veiculos e que cada modelo de

veiculo esta associado a um custo fixo.

2.2.7 PRV com Multipla Viagem e Problema de Agendamento

O Problema de Roteamento de Veiculos com Muiltipla Viagem e Problema de Agendamento
(PRVMVPA) é semelhante ao PRV tradicional, porém possui algumas restricoes mais especifi-
cas: cada dia um veiculo pode fazer mais do que uma viagem; os clientes impdem janelas de
tempo de entrega; os veiculos tém capacidades diferentes tanto por volume quanto por peso;
veiculos podem ser contratados a qualquer momento, se a empresa nao tem o suficiente; o
acesso a alguns clientes € restrito em relacdo a determinados veiculos; os hordrios dos motoris-
tas devem respeitar o tempo maximo legal por dia, os intervalos de tempo legais e os tempos de
descarga sdo levados em consideracao (BRANDAO; MERCER, 1997). Caracteristica principal

deste problema € de que um veiculo pode fazer mais do que uma viagem por dia.

2.2.8 PRV com Demanda Estocastica

O Problema de Roteamento de Veiculos com Demanda Estocastica (PRVDE) considera
a versdo classica do PRV, porém a demanda real € revelada, apenas quando o veiculo chega
ao cliente. A solugdo para este problema envolve a otimiza¢do dos hordrios do roteamento
completo, com distdncia minima de viagens, remuneracdo dos motoristas e da quantidade de
veiculos. O PRVDE difere de algumas abordagens deterministicas em que, quando alguns
dados sdo aleatdrios, e para algumas situacdes, ndo € possivel exigir que todas as restri¢cdes
sejam satisfeitas. Com o tempo limitado, uma possivel acdo corretiva, € aplicar uma penalidade
quando a duracdo de uma rota excede o limite de tempo (TAN; CHEONG; GOH, 2007).
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3 META-HEURISTICAS

Neste capitulo, sdo descritos alguns conceitos a respeito das meta-heuristicas. No primeiro
momento € descrita uma breve introducdo das meta-heuristicas. Depois, uma abordagem a

respeito das heuristicas hibridas.

3.1 Introducao a Meta-Heuristica

Segundo Glover e Laguna (2013), a denominacido meta-heuristica surgiu no mesmo periodo
que foi introduzido o termo Pesquisa Tabu, e tem sido amplamente abordada na literatura, tanto
nos titulos de estudos comparativos, como nos trabalhos de pesquisa. A meta-heuristica refere-
se a estratégia mestre que orienta e modifica outras heuristicas, que sdo normalmente geradas
na busca de otimizagao local. A heuristica guiada por uma estratégia pode possuir procedimen-
tos de alto nivel, ou pode assumir uma descricdo de movimentos disponiveis. Isso ocorre, para
transformar uma solucdo em outra, juntamente com uma regra de avaliacdo associada (GLO-
VER; LAGUNA, 2013).

Conforme Glover e Laguna (2013), € significativo o contraste entre a orientacdo da meta-
heuristica e a orienta¢do na otimizacao baseado em busca local. Por muitos anos, a concepcao
preliminar de um procedimento heuristico era de prever, quer uma regra inteligente ou uma
regra iterativa, em que ha solu¢des imediatamente acessiveis para melhorar uma ultima solucdo
encontrada. Essas heuristicas iterativas sdo muitas vezes referidas como métodos de descida,
métodos de subida ou métodos de busca local. As Meta-heuristicas, nas formas modernas,
baseiam-se em uma variedade de interpretacdes que constituem pesquisas inteligentes. Estas
interpretacdes levam concepgao de escolhas, que podem ser utilizadas para fins de classifica-
¢do. No entanto, uma classificacdo rigorosa das diferentes meta-heuristica € dificil e arriscada,
porque os principais defensores de métodos alternativos diferem entre si, sobre a natureza es-
sencial ou sobre os métodos que defendem (GLOVER; LAGUNA, 2013).

3.2 Heuristica Hibrida

Uma Heuristica Hibrida é uma abordagem para a resoluciao de problemas de otimizacao,
que incorpora caracteristicas de heuristicas diferentes. Sdo conhecidas também por Heuristicas
Compostas. Na teoria, a premissa para se construir um método hibrido € aproveitar as boas
caracteristicas de um método, e evitar as mas caracteristicas dos métodos originais. Reiter e
Gutjahr (2012) propuseram, em seu trabalho, trés hibridiza¢des diferentes com algoritmos heu-
risticos: a primeira traz uma combinag¢do sequencial; a segunda, uma combinacao interativa. Na
terceira, um otimizador multiobjetivo é executado, antes que o método de restricao adaptativa
comece. Na combinacdo interativa, em cada iteracdo do método de restricdo adaptativa, um
unico otimizador objetivo é chamado para gerar um candidato (REITER; GUTJAHR, 2012).



23

3.3 Algoritmo Genético (AG)

Este capitulo apresenta uma introducdo ao Algoritmo Genético, conceitos sobre a geragdo
da populagao, os métodos de selecao, alguns conceitos sobre a codificagdo dos cromossomos, as
funcdes de aptidao, alguns métodos de cruzamento e recombinagdo e também sobre os métodos

de mutacdo.

3.3.1 Introdugéo ao Algoritmo Genético

Segundo Baker e Ayechew (2003), o AG é uma técnica de otimizacdo estocdstica proposta
por Holland (1975). A técnica foi inspirada no processo de evolucdo pela selecdo natural,
proposta por Darwin em 1859 na obra A Origem das Espécies. Uma populacio de solugdes €
mantida e um processo reprodutivo que permite que as solugdes pais sejam selecionadas dentre
as possiveis em uma populacdo. As solucdes descendentes sdo produzidas e herdam algumas
das caracteristicas de cada um dos pais (BAKER; AYECHEW, 2003).

O AG comega com um conjunto inicial de solucdes possiveis, chamada populacido. Cada
solu¢do na populacdo é chamada de cromossomo, o que representa um ponto no espaco de
busca. Os cromossomos evoluem apds sucessivas iteracdes, chamadas geracdes. Durante cada
geracdo, os cromossomos sdo avaliados utilizando algumas medidas de aptiddao. Os cromos-
somos mais aptos tém maior probabilidade de serem selecionados para executar as operagdes
genéticas, incluindo cruzamento e mutacdo. Na fase de passagem, o AG pode trocar porcdes
dos pais selecionados, ou seja, dois cromossomos na populagdo, para gerar uma prole. A ope-
racdo de cruzamento acelera o processo para chegar a melhores solugdes. Na fase de mutagdo,
a operacdo de mutacdo mantém a diversidade na populacdo para evitar ficar preso em um 6timo
local. Uma nova geracdo é formada por selecionar alguns pais e alguns descendentes de acordo
com os seus valores de aptiddo, e rejeitando os outros para manter constante o tamanho da po-
pulacdo. Apds um nimero pré-determinado de geragdes realizadas, o algoritmo converge para
o melhor cromossomo, que representa a solucdo 6tima ou pode ser uma solug¢do quase 6tima do
problema (HO et al., 2008).

3.3.2 Geracéao da Populacao Inicial

Segundo Baker e Ayechew (2003), a expectativa € que uma populagdo inicial de solucdes
razoavelmente estruturada ird evoluir para solucdes de alta qualidade em um ndmero relativa-
mente pequeno de geragdes do AG. Normalmente, num AG, hd uma populagdo inicial, gerada
de forma aleatdria, que pode ou ndo conter necessariamente boas solu¢cdes candidatas. Uma
versao modificada do conhecido Procedimento de Busca Adaptativa Gulosa e Randomizada
(GRASP) pode ser utilizada para inicializar a populacio (MARINAKIS; MIGDALAS; PAR-
DALOQOS, 2007).
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Conforme Jeon, Leep e Shim (2007), o método de criagdo da populacio inicial, para o PRV,
usa simultaneamente uma soluc¢do inicial, através de uma heuristica e um método de geracao
aleatoria. O método de geracdo aleatdria das solucdes criadas, a partir de nimeros aleatorios
e uma pesquisa global. A heuristica também dé excelentes solucdes iniciais que aumentam a
possibilidade de que os mesmos veiculos sejam atribuidos aos pontos de busca, dividindo a

populacdo em quatro dreas.

Conforme Ho et al. (2008), uma populacido inicial, também utilizada para o PRV, € cons-
truida de tal forma que cada individuo seja uma solucao candidata vidvel, e desta maneira, todas
as rotas na populacgdo inicial devem ser vidveis. No trabalho apresentado, parte da populacao é
inicializada usando heuristica, e parte € inicializada aleatoriamente. Um procedimento simples
e uma heuristica rapida s@o utilizados para distribuir todos os clientes nos veiculos. H4 um
mecanismo utilizado para obter parte dos individuos da primeira geracdo, e com isso reduzir

significativamente o tempo para o AG.

No trabalho de Baker e Ayechew (2003), a populacdo € representada por cromossomos de
varios custos (aptiddo), que sao classificados em uma ordem de custo crescente. Na populacdo
inicial, trés cromossomos sdo gerados baseados em trés heuristicas, € 0s outros sdo gerados
como permutacdes dos cliente. A primeira heuristica € um processo em duas fases simples,
baseada no algoritmo de economia de um unico para o PRV (CLARKE; WRIGHT, 1964). O
Saving algoritmo corresponde a uma das mais famosas e eficazes heuristicas para o PRV, que
€ baseada na nocdo de economia. A estratégia € atribuir a cada cliente o depdsito mais pro-
ximo. Na segunda heuristica, cada cliente € atribuido ao depdsito mais préximo. Em seguida,
para cada depdsito de rotas vidveis, s@o criadas por rotagdo de um raio centrado no depdsito e,
gradualmente, incluindo clientes num percurso do veiculo até que a capacidade ou a distancia
da rota seja atingida. Uma nova rota € entdo iniciada e o processo € repetido até que todo o
plano seja varrido. A terceira heuristica € proposta da seguinte forma: Os clientes sdo divididos
em principais clientes e clientes limitrofes, levando em conta a relac@o entre a distncia ao seu
depdsito mais préoximo e a distncia para o segundo depdsito mais préximo. Em seguida, os
clientes sdo atribuidos aos seus depdsitos mais proximos. Finalmente, os clientes limitrofes sdo
inseridos, um por um, na ordem descendente do custo de oportunidade, onde o custo de opor-
tunidade € a diferenca entre a inser¢@o do cliente em uma viagem comecando no depdsito mais
préximo e a soma das distancias entre o cliente inserido e outro cliente escolhido. A capacidade
do veiculo e a restricao da duracdo da rota devem ser satisfeitas (BAKER; AYECHEW, 2003).

Conforme Ursani et al. (2011), um procedimento é concebido para construir blocos de rotas
aleatdrios e guardar durante as iteracOes anteriores na geracao populagdo. Isto ajuda a reduzir
substancialmente o custo computacional. Isto porque, se gerar uma populacdo aleatéria, em
seguida, o AG tem de reconstruir todos os blocos novamente, que foram construidos na iteracao
anterior. Este procedimento € utilizado para gerar a populac¢do inicial do AG. O procedimento
mantém alguns pares de blocos de rotas selecionada, enquanto ainda ocorre a producdo de uma

populacdo de diversos elementos de forma aleatdria.
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Este procedimento pode ser descrito nos passos como se segue (URSANI et al., 2011):

Combinar o par da rota selecionada em uma tnica lista;

Gerar aleatoriamente 3 pontos;

Quebrar a lista em 3 pontos, ficando, assim, 4 blocos de construcao;

Inverter a ordem de cada um dos blocos de construgdo 4;

Organizar em ordem aleatdria os 4 blocos de construcao.
3.3.3 Método de Selecao

Segundo Anbuudayasankar et al. (2012), a fase de reproducdo favorece os melhores cro-
mossomos, através do processo de selecdo, ou seja, cromossomos com aptidao alta, sdo mais
propensos a serem selecionados como pais. Segundo Baker e Ayechew (2003) a maneira mais
classica de reproducdo ocorre com base em dois cromossomos pais da populacdo atual. O
processo de selecdo € estocdstico e um cromossomo com alta aptidao € mais provavel de ser
selecionado. Duas solucdes pais sao selecionadas a partir da populagdo pelo método de torneio
binéario ( binary tournament method) (BAKER; AYECHEW, 2003). Assim, dois individuos sao
escolhidos na populacdo de forma aleatdéria. Aquele com o melhor valor de aptiddo € escolhido
como o primeiro pai, da mesma forma, o processo € repetido para obter um segundo proge-
nitor. Por fim, as descendéncias serdo produzidas a partir de duas solugdes pais, através do

procedimento padrdo cruzado.
3.3.4 Codificacao

Segundo Potvin, Duhamel e Guertin (1996), os componentes principais da pesquisa gené-
tica sdo descritos resumidamente. O problema é o de maximizar uma fun¢do numérica f cujo
dominio é um conjunto de nimeros inteiros, cada cromossomo pode representar um nimero
inteiro em notagdo de base 2. Neste caso, a aptiddo de cada cromossomo é f(x), em que x é
o numero inteiro codificado no cromossomo. No trabalho de Yiicenur e Demirel (2011), sdo
codificadas as varidveis de decisdo em cadeias bindrias. No c6digo bindrio, cada cromossomo
¢ definido com cadeias bindrias formadas por 0 ou 1. Segundo Li, Leung e Tian (2012), cro-
mossomo usado no AG proposto € codificado como permutagdo de todos os nds de clientes sem
delimitadores de viagem, assim como um problema do caixeiro viajante visitando todos os nos
do cliente. Cada cromossomo representa uma solucdo e possui um custo. O tipo de cromos-
somo bindrio ndo pode representar a solucio PRVMD diretamente. O PRV necessita de um
outro tipo de estrutura onde possa representar uma sequencia de clientes. Algumas representa-
¢oes sao visualizadas as sequencias de depdsitos e clientes, em outras os clientes sdo os indices

e os genes do cromossomo sdo os veiculos.
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Conforme o trabalho de Ursani et al. (2011), a solucdo inicial € gerada pela escolha de uma
ordem aleatdria dos nés, formando uma lista de comprimento n, onde cada né aparece apenas
uma vez, porém o depdsito ndo estd incluido. A representacdo do cromossomo € da ordem de
clientes sem divisores de rotas (URSANI et al., 2011).

Conforme o trabalho de Ho et al. (2008), a representacgao utilizada € a rota em que os clientes
sdo listados, na ordem em que eles sdo visitados. Por exemplo, suponha que h4 seis clientes
numerados 1 a 6. Se a representacdo da rota € (0, 2, 4, 1, 0, 3, 6, 5, 0), entdo duas rotas sdao
obrigadas a servir todos estes seis clientes. Conforme € mostrado na Figura 1, na primeira rota
um veiculo comega a partir do depdsito, em que estd indicado como 0, viaja para clientes 2, 4,
e, finalmente, ao cliente 1. Depois disso, o veiculo retorna de volta para o depdsito. Na segunda
rota, o veiculo comega com o cliente 3, entdo cliente 6 e, finalmente, ao cliente 5. Da mesma
forma, o veiculo viaja de volta para o depdsito depois de servir os clientes. Note-se que cada

cromossomo contém n ligagdes se houver n depdsitos no PRVMD.

Figura 1: Representagdo do cromossomo
(0[2[4]1[0]3[6[5]0]
Fonte: (HO et al., 2008)

No trabalho de Ghoseiri € Ghannadpour (2010), que apresenta uma abordagem multiobje-
tivo com o AG, cada individuo € representado por apenas um cromossomo, que € uma cadeia
de inteiros, cada um deles representando um cliente no PRV. Nesta representacdo, cada identifi-
cador de veiculo (gene) com indice 0 representa no cromossomo um separador entre duas rotas
diferentes, e uma série de identificadores de clientes representa a sequéncia de entregas, que

deve abranger um veiculo durante o seu percurso, conforme ¢ mostrado na Figura 2.

Figura 2: Representagdo do cromossomo com a sequencia da rota
[0f4]s5[2[0]t0[3]1[0]7]8[9]0]6]
Fonte: (GHOSEIRI; GHANNADPOUR, 2010)

No trabalho de Anbuudayasankar et al. (2012) foi utilizada a representacao de cromossomo
para a atribuicdo de clientes ao veiculo. Cada gene representa um nimero do veiculo e a posi¢ao
de cada gene, representa os clientes em que o veiculo é alocado. O exemplo tem dois veiculos
e quatro clientes e € codificado com que segue. Os clientes 1 e 4 s@o atribuidos ao veiculo 1 e
os clientes 3 e 2 sdo atribuidas ao veiculo 2, conforme esté representado na Figura 3. Este cro-
mossomo, representa a alocacdo dos clientes para veiculos, porém, nao fornece a sequéncia de
servigo pelo veiculo. Assim, para tal representacao do cromossomo, o autor utilizou a heuristica
de atribui¢do do veiculo, para determinar a ordem do veiculo atribuida para os clientes (AN-
BUUDAYASANKAR et al., 2012). Na Figura 3, ndo se consegue perceber visualmente qual
a sequencia correta clientes o veiculo 1 deve seguir, por exemplo. A estrutura do cromossomo

estabelece apenas a qual veiculo um determinado cliente pertence.
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Figura 3: Representagdo do cromossomo sem a sequéncia da rota
112]2|1]| Veiculos

Clientes | 1 |2 |3 | 4
Fonte: (ANBUUDAYASANKAR et al., 2012)

Na representacdo mostrada na Figura 4, mostra na primeira linha os clientes e na segunda os
veiculos. O cromossomo indica que os clientes 2 e 5 serdo visitados pelo veiculo 1, os clientes
1, 6 e 7 pelo veiculo 2, e os clientes e 3 e 4 pelo veiculo 3. De forma equivalente, as varidveis
de decisdo sdo determinadas a partir da representacao da composicao do cliente com o veiculo,
como por exemplo Cy3 e C15 = 1 ou Cs; Cyo, C33 Cro = 0 (CHENG; WANG, 2009).

Figura 4: Representa¢do do cromossomo

| Veiculos | 2| 1|33 1][2]2]
Fonte: (CHENG; WANG, 2009)

3.3.5 Funcao de Aptidao

A aptidao de cada solucao deve estar relacionada com o valor da fungdo objetivo, neste caso
a distancia total percorrida e o nivel de qualquer violacdo de restricdo. Andlogo a processos
bioldgicos, bons niveis de aptiddo sdo mais propensos a sobreviver e reproduzir, com a expec-
tativa de que os niveis de aptiddo vao melhorar a medida que a populag¢do evolui (BAKER;
AYECHEW, 2003).

No trabalho de Nguyen, Crainic e Toulouse (2014), para todas solucdes, considera-se ¢(s) o
custo total de viagem das rotas, e ¢(s), d(s), w(s) a violagdo da restricdo de capacidade, dura¢do

da viagem e janela de tempo, respectivamente.

As solucdes sdo avaliadas, de acordo com a funcdo de aptiddo ponderada, conforme a ex-
pressdo (3.1), onde a, [ e v sdo parametros de penalidade ajustados dinamicamente, durante a

pesquisa.

f(s) = c(s) + aq(s) + Bd(s) + yw(s) 3.1)

Janos estudos de Ursani et al. (2011), a fun¢do de aptidao € descrita como o custo total (CT)

das distancias d entre os clientes n, na rota k, de acordo com a expressao (3.2).

CT=3de (3.2)

k=1
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3.3.6 Cruzamento e Recombinagao

Uma vez ocorrida a fase de selec@o, acontece a fase de cruzamento que cria dois novos
herdeiros origindrios da troca genes e que sdo oriundos de dois cromossomos pais. Um cro-
mossomo melhor possivel de ser produzido, ocorre pela combinacdo genes, retirados de dois
bons cromossomos. O crossover € aplicado para os veiculos. O operador de cruzamento produz
novas solugdes potenciais, ajustando uma frag¢do das solucdes pais. Devido a isso, cada herdeiro
detém sobre a algumas caracteristicas de sua solu¢ao pai. Normalmente sao utilizados um ou
dois pontos de crossover, com base na probabilidade de cruzamento.

Segundo Jeon, Leep e Shim (2007), referente ao operador de cruzamento, primeiro seleciona
um ou dois pontos de corte usando a probabilidade de cruzamento e gera dois filhos. O filho
1 recebe os valores do cromossomo pai 2, e o filho 2 recebe os valores do cromossomo pai 1.
Os valores que ndo foram selecionados a partir de cromossomo pai 2 completam o filho 2. Os

valores que nao tenham sido selecionados a partir de um pai 1 completam o filho 1.

3.3.6.1 Operador de Cruzamento OX

Este operador recebe o cromossomo mae e o cromossomo pai. Dois pontos sdo sorteados
para montar uma subsequéncia interna no cromossomo pai. Sao considerados no cromossomo
mae, apenas 0s genes que nao estdo na subsequéncia do pai. Em seguida, é colocada no filho
a subsequéncia retirada do pai, respeitando as mesmas posi¢des dos genes no cromossomo pai.
Por fim, nos espagcos nao ocupados no cromossomo filho, sdo acrescidos os genes que foram
herdados da mae, obedecendo a mesma ordem de posicionamento do cromossomo made. Com
isso, estd formada a cadeia completa do cromossomo filho. No trabalho publicado Li, Leung e
Tian (2012), hd um exemplo de operador de cruzamento OX. A Figura 5 mostra um exemplo

do operador OX.

Figura 5: Operador OX
Pai 315162, 1| 8,9 4|7
Mae | 9|6 | 3|1 | 4 78 |2
Filho| 9|3 6 2,1, 8, 4|7 5
Fonte: (LI; LEUNG; TIAN, 2012)

(9}

3.3.6.2 Operador de Cruzamento Mapeado Parcialmente PMX

Segundo Ursani et al. (2011), no PMX, ha uma troca de sequéncia de genes escolhidos
aleatoriamente entre dois cromossomos. Esta operagao pode terminar na duplicacdo de genes e
na omissao de outros. Pode-se substituir os genes duplicados, com os genes omitidos.

O PMX troca uma sequéncia de genes escolhidos aleatoriamente entre dois cromossomos.



29

Esta operacdo pode terminar na duplicacdo de genes e na omissdo dos outros. Logo em se-
guida, sdo substituidos os genes duplicados, com os genes omitidos. No operador PMX, dois
pontos aleatérios sdo escolhidos no cromossomo pai € no cromossomo mae. Isso formara trés
subsequéncias nos cromossomos pai € no cromossomo mae. As subsequéncias formadas pelos
dois pontos escolhidos no pai, e entre dois pontos escolhidos na mae formarao um mapeamento.
O filho 1 recebe a sequéncia 1 do pai, a sequéncia 2 da mae e a sequéncia 3 do pai. J4 o filho2
recebe a sequéncia 1 da mae, a sequéncia 2 do pai e a sequéncia 3 da mae. Esse cruzamento
podera ocorrer anomalias faltando alguns genes da sequéncia ou duplicando algum destes. Para
que haja a correcdo dos genes duplicados, e dos omitidos, € utilizado um mapeamento entre 0s
genes do pai e da mae que corresponde as sequéncias centrais do pai e da mae. Desta forma a
sequéncia € ajustada devido ao mapeamento, e por posterior substitui¢do dos genes duplicados
e dos genes omitidos.

A Figura 6 ilustra um exemplo do operador de cruzamento PMX, onde o exemplo considera

dois cromossomos pais: pai e mae, e dois cromossomos filhos: filho 1 e filho 2.

Figura 6: Operador de Cruzamento PMX

Pai 114,709/ 61 32|58
Mae 913|572 8641
Filhol |1 (4|77 2| 8|2 |58
Filho2 |9 (3|5 9] 6| 3|64 1
Filhol |1 (4|9} 7| 2| 8| 6|5 |3
Filho2 |7 |85 9| 6| 3|24 |1

Fonte: (URSANI et al., 2011)

3.3.6.3 Cruzamento do Cromossomo de Duas PartesTCX

A Figura 7 mostra a representacdo do operador de cruzamento TCX. Um exemplo a seguir
¢ utilizado para ilustrar o operador TCX, com 9 cidades e 3 rotas. Primeiro, um par de cromos-
somos mae e pai sdo inicializados e o cromossoma mae € usado como base para a geracao de
um filho. Depois, aleatoriamente, é selecionado um segmento do gene (sub-rota) da primeira
parte do cromossoma mae. Os genes selecionados sdo (7, 5) para arota 1, (8, 4) para rota 2 e
(1) para rota 3. Assim, sdo selecionados aleatoriamente sdo as quantidades de genes para trés
veiculos para a mae (2, 2, 1). Em seguida, a ordem dos genes remanescentes € classificada de
acordo com as posi¢des na primeira parte do cromossomo do pai.

Os genes restantes na primeira parte do cromossoma mae sao (9, 6, 2, 3), e a ordem desses
genes é embaralhada ficando (2, 3, 9, 6) de acordo com a primeira parte do cromossomo do pai.
Com base no nimero de genes ndo selecionados, é calculado um numero aleatério uniforme
entre 1 e o valor atual dos genes ndo selecionados. Isto servird como base para, determinar o
nimero de novos genes que serdo adicionados para cada rota do cromossomo filho. Os genes

nao selecionados sao (2, 3, 9, 6). E gerada a sequéncia de inteiros (2, 1, 1) de nimeros ale-
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atorios uniformes entre 1 e o nimero de genes atualmente ndo selecionados. Em seguida, no
cromossomo filho, a rota 1 recebe genes (2, 3), a rota 2 recebe (9), e o rota 3 recebe (6). Por
fim, € construida as duas partes do cromossomo filho. Na segunda parte do cromossomo filho
¢ gerada a soma de cada posicao dos vectores intermedidrios segunda parte de (2, 2, 1) + (2, 1,
1)=(4,3,2) (YUAN et al., 2013). A composi¢ao final do cromossomo filho ocorre de forma
alternada, ou seja, para o mesmo veiculo primeiro os genes que vieram da mae e depois os
que vieram do pai, assim sucessivamente para todos os veiculos, de forma que a sequéncia de

clientes esteja completa.

Figura 7: Operador de Cruzamento TCX

| Depésito | D1 | D2 | D3

Passo Cromossomo V1| V2| V3
1 Mae 2 2
Pai 4 2
2 Mae 2 2
2 1

3 Pai

1 1
4 Filho 3 2

Fonte: (YUAN et al., 2013)

3.3.7 Mutacéao

Segundo Hwang (2002), o objetivo da mutagdo € realizar uma pertubacdo no cromossomo
corrente, através da insercao de um novo gene que estava em outra posi¢do. Existem varios
operadores de mutac@o propostos para a representa¢do de permutacdo, como troca reciproca,
inversao, deslocamento e heuristica.

No trabalho de Nguyen, Crainic e Toulouse (2014), o autor utiliza um operador de muta-
cao simples de novos descendentes, em que dois genes sdo selecionados aleatoriamente e os
seus valores sdo trocados. Assim, dois clientes escolhidos aleatoriamente sao trocados entre 0s
veiculos, exceto nos casos em que os dois clientes fazem parte do mesmo veiculo (BAKER;
AYECHEW, 2003).

Segundo Potvin, Duhamel e Guertin (1996), sdo propostos trés operadores de mutacao, ba-
seados em ordens diferentes. Conforme Cheng e Wang (2009), um operador de mutacio pode
aleatoriamente escolher um cromossomo de um pool de solu¢cdes com uma probabilidade p,,,,
e aplicar a mutagdo baseada em ordem nos cromossomos escolhidos. O operador de mutacao
¢ aplicado a cada descendente gerado pelos operadores de cruzamento. A mutagdo consiste na
alteracdo da atribuic@o padrdo de alguns clientes, que sdo selecionados através de uma proba-
bilidade. Um novo padrao € atribuido a cada individuo da populagdo atual. Conforme Mirabi

(2015), uma heuristica de mutagdo é projetada com uma técnica de vizinhanca para produzir
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uma melhor prole. Um conjunto de cromossomos transformado a partir de um pai através da
troca de alguns genes € considerado como a vizinhanca. Apenas o melhor na vizinhanga € usado
para a descendéncia produzida pela mutacdo. No entanto, o objetivo da operacdo de mutacdo é
promover a diversidade da populacdo. Portanto, € necessdrio alterar a heuristica de mutagao ori-
ginal quando considerar o PRV para multiplos depésitos. A modificagao é que todos os vizinhos
gerados sdo usados como descendéncia (MIRABI, 2015), (HO et al., 2008). O procedimento

da operacdo mutacdo heuristica € listado a seguir:

e Passo 1: Pegue trés genes em um pai de forma aleatdria;

e Passo 2: Gerar vizinhos para todas as permutacdes possiveis dos genes selecionados, e

todos os vizinhos gerados sdo considerados como a descendéncia.
3.3.8 Troca

Conforme Yiicenur e Demirel (2011), um método aleatério € utilizado para o operador de
mutacdo. Neste método, dois genes vizinhos sao escolhidos aleatoriamente e, em seguida, os
locais sao alterados (POTVIN; DUHAMEL; GUERTIN, 1996), (URSANI et al., 2011). A
Figura 8 trata do método que altera aleatoriamente dois genes vizinhos, o cliente 3 na posic¢ao 2
¢ trocado pelo cliente 4 na posi¢cdo 4. Assim, o cliente 3 passa a assumir a posi¢ao 2 e o cliente
3 passa a assumir a posicdo 4. ApoOs as trocas os clientes 1, 2 e 5 permanecem nas posicoes

originais.

Figura 8: Operador de Mutacdo Troca

Cromossomo\ 31 2(4] 5
Cromossomo\ 114 2] 3| 5
Fonte: (POTVIN; DUHAMEL;
GUERTIN, 1996)

3.3.8.1 Remove e Insere (remove-and-reinsert RAR)

Conforme os estudos de Potvin, Duhamel e Guertin (1996), um cliente € selecionado ale-
atoriamente em um cromossomo e ¢ movido para outra posicdo. Os clientes localizados entre
as duas posi¢des sao deslocados. Na Figura 9, o operador RAR ¢ ilustrado. Neste exemplo, o
cliente 3 € movido a partir da posi¢cdo 2 para a posicao 4. Apds a troca o cliente 2 que estava na
posicdo 3 passa a ocupar a posi¢do 2 e o cliente 4 passa a ocupar a posi¢ao 3. Assim, os clientes
1 e 5 permanecem nas posi¢oes originais (POTVIN; DUHAMEL; GUERTIN, 1996).



32

Figura 9: Operador Remove e Insere

EESUE 1| 3|2 4|5
BTN 1| 2| 4] 3| 5
Fonte: (POTVIN; DUHAMEL;
GUERTIN, 1996)

3.3.8.2 Ultimo sera o Primeiro ( last-will-be-first LWBF )

Este operador primeiro seleciona aleatoriamente um ponto de corte no cromossomo. Em
seguida, a parte de extremidade € movida para frente do cromossomo. Por exemplo, o ponto de
corte € selecionado, de forma aleatéria, entre a segunda e terceira posi¢des, e a sub-cadeia [2,
3, 4] é deslocada para frente da sub-cadeia [1, 5] (POTVIN; DUHAMEL; GUERTIN, 1996).

Na Figura 10, € mostrado um exemplo de utilizacdo do operador LWBF.

Figura 10: Ultimo sera o primeiro LWBF

- Cromossomo JEREERIERREEE
Fonte: (POTVIN; DUHAMEL;
GUERTIN, 1996)

3.3.8.3 Inversao ( inversion)

O trabalho de Hwang (2002) aborda o operador de mutacdo denominado de Inversdo. A
ideia é descobrir dois pontos de corte dentro de um cromossomo de forma aleatdria e, em
seguida, inverter a substring entre essas duas posicdes. Na Figura 11, € mostrado um exemplo

de utilizacdo do operador LWBFE.

Figura 11: Inversao
\Cromossomo‘ 5012 7] 8 6 4| 3

GUNW 1| 5 6| 8| 7| 2| 4] 3

Fonte: (POTVIN; DUHAMEL;
GUERTIN, 1996)

3.4 Busca Tabu (BT)

Este capitulo traz uma breve introduciao da meta-heuristica Busca Tabu (BT), quanto ao es-
paco de busca, memoria adaptativa, solucdo inicial, Lista Tabu (LT), tabu tenure, critérios de
aspiracdo, critério de parada, listas de candidatos, estrutura de vizinhanca, permutacgao, realo-

cagdo, inser¢do, troca e deslocamento.
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3.4.1 Introducdo a Busca Tabu

Com base em alguns trabalhos anteriores, Fred Glover prop6s, em 1986, uma nova aborda-
gem, que chamou de Busca Tabu, no sentido de construir métodos para superar 6timos locais.
Muitos elementos desta primeira proposta da BT, e alguns elementos das posteriores, foram in-
troduzidos por Glover, em 1977, incluindo a memoria de curto prazo e memoria a longo prazo,
para evitar a reversdo de movimentos recentes. O principio bdsico da BT € armazenar movi-
mentos de ndo melhora, e evitar volta a solu¢gdes anteriormente visitados. Uma introducdo a
Busca Tabu retrata que solu¢des armazenadas em uma estrutura denominada LT, sdo impedidas
de serem avaliadas. Segundo Glover e Taillard (1993), a BT pode ser associada a conceitos de
inteligéncia artificial e, em algumas situacdes, pode ndo ser considerada propriamente uma heu-
ristica, mas sim, uma estratégia geral para orientar e controlar heuristicas internas (GLOVER;
KOCHENBERGER, 2006). A seguir, sao descritas algumas caracteristicas da BT:

1. Espaco de Busca: no espago de busca estdo contidas todas as solugdes possiveis; também
conhecido como espaco de pesquisa. Nele, conforme o objetivo, € possivel localizar uma

solucdo em algum ponto extremo, minimo ou maximo;

2. Memoéria Adaptativa: a memoria adaptativa € um repositdrio de rotas escolhida entre as
melhores solucdes visitadas durante a pesquisa. Sua finalidade € fornecer novas solugdes
de partida para a BT, através da selecdo e combinacdo de soluc¢des extraidas da memoria.
Na primeira fase, a BT € utilizada para criar um ndmero de solu¢des diferentes, que sdo
armazenadas na memoria adaptativa (BRAYSY; GENDREAU, 2002);

3. Principios Gerais: segundo Bridysy e Gendreau (2002), a €nfase na politica de diversifi-
cacdo na BT, seja implementacao deterministica ou probabilistica, deriva da suposi¢ao de
que uma md escolha estratégica pode render mais informag¢des do que uma boa escolha
aleatdria. A Diversificacdo, que integra os principios basicos de pesquisa inteligente a ex-
ploracdo de caracteristicas de boas solu¢des ao buscar novas regides promissoras. Busca
Tabu procura encontrar maneiras novas € mais eficazes de aproveitar os mecanismos as-
sociados com a memoria adaptativa (BRAYSY; GENDREAU, 2002);

4. Dimensdes: as estruturas de memoria na BT fazem referéncias a quatro dimensdes princi-
pais, consistindo de recéncia, frequéncia, qualidade e influéncia. A dimensao por recéncia
tem como objetivo evitar voltar a solugdes recentemente visitadas, ja por frequéncia esta
relacionada a memoria de longa duracdo e que evita caminhos que apresentam determi-
nadas carateristicas (BRAYSY; GENDREAU, 2002). A dimensdo da qualidade refere-se
a capacidade de diferenciar o mérito de solugdes visitadas durante a pesquisa. Neste
contexto, a memoria pode ser usada para identificar elementos que sdo comuns a boas
solugdes ou para caminhos que conduzem a essas solu¢des. Operacionalmente, a quali-

dade torna-se uma base para a aprendizagem baseada em incentivos, nas acdes que levam
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a boas solugdes, e as sangdes referentes as acdes que conduzam a solugdes pobres. A
influéncia considera o impacto de uma determinada caracteristica exerce sobre uma solu-
cdo. A flexibilidade destas estruturas de memoria permite que a busca seja guiada em um
ambiente multiobjetivo, por exemplo (BRAYSY; GENDREAU, 2002).

3.4.2 Solucao Inicial

Conforme Li, Tian e Leung (2010), semelhante a outros algoritmos de busca local, a BT
também precisa de uma solug¢do inicial para comecgar a sua exploracao, no espaco de solucdes.
Segundo Brandado (2004), qualquer algoritmo de BT requer uma solucdo inicial, que a partir
dela, todo o processo de busca comec¢a. Normalmente, a solugdo inicial é trivial, como atribuir
cada cliente a uma rota, ou utilizar uma heuristica rdpida e bem conhecida. Conforme Bran-
dao (2004), a solucdo inicial ndo tem tanta influéncia na qualidade da solucdo final, deixando
todo o trabalho de melhoria para o algoritmo de BT. Brandao (2011) propds um algoritmo para
solu¢do inicial, que mistura duas abordagens cldssicas: vizinho mais préximo e inser¢do. Des-
creve que os métodos usados para gerar uma solugdo inicial devem ser simples e rapidos e que
contemplem uma boa solucio (BRANDAO, 2011). Uma solugio inicial é proposta utilizando
o método do vizinho mais préximo, de maneira que, quando alguma restri¢cdo ndo for satisfeita,
uma nova rota € iniciada (EUCHI; CHABCHOUB, 2010). A solucdo inicial € um estado no
espaco de busca, e pode ser gerada de forma aleatdria, porém, satisfazendo as restri¢des (CES-
CHIA; DI GASPERO; SCHAERE, 2011). Segundo o trabalho de Belhaiza, Hansen e Laporte
(2014), a solugdo inicial considera que, durante a fase de inicializag¢do, o melhor cliente para ser
atribuido a um veiculo € aquele que induz o menor aumento na soma total das distancias entre
os clientes. Uma vez que este procedimento pode gerar um conjunto de rotas que nao servem a

todos os clientes, ao final, sao inseridos os clientes sem rota.
3.4.3 Lista Tabu

Movimentos tabus, sdo armazenados em uma memoria de curto prazo, denominada de LT.
Normalmente, apenas os movimentos sdo armazenados, ou seja, apenas alguns elementos de
uma solucdo. Existem varias possibilidades relativas a quais informacdes armazenar. Pode-se
armazenar solugdes completas, mas isso requer uma grande quantidade de armazenamento e
torna mais caro verificar se um movimento é tabu ou ndo, e raramente sao usadas. Os tabus
mais utilizados envolvem o armazenamento das dltimas transformacoes efetuadas na solucdo
corrente e que proibe transformacdes reversas (GLOVER; KOCHENBERGER, 2006).

Segundo Glover e Kochenberger (2006), movimentos proibidos sdo usados para prevenir
ciclos, que ocorrem com 6timos locais e movimentos de ndao melhora. Quando esta situacdo
ocorre, algo precisa ser feito para evitar a pesquisa em regides proibidas. Isto é possivel por

declarar que determinado movimento € tabu. No Problema de Roteamento de Veiculos Capaci-
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tados (PRVC), por exemplo, se o cliente acaba de ser movido, de uma rota para outra rota, pode
ser declarado tabu, por um determinado nimero de iteracdes. Esse nimero € chamado de mo-
vimentos tabu tenure. Movimentos Tabus também sao tteis para ajudar uma busca a afastar-se
de regides anteriormente visitadas no espago de busca e, assim, realizar uma exploragdo mais
extensa (LI; TIAN; LEUNG, 2010).

Movimentos de adiciona e retira (Add and Drop) estdo relacionados a mudanca do status
do movimento na LT. Vdrias Listas Tabus podem ser utilizadas simultaneamente e sio, por
vezes aconselhdveis. Por exemplo, se usada uma estrutura de vizinhanca que contém tanto
adiciona e retira e movimentos de troca, pode ser uma boa ideia manter uma LT separada para
cada tipo de movimento. Listas tabus padrdo sdo normalmente implementadas como listas
circulares de comprimento fixo (GLOVER; KOCHENBERGER, 2006). Segundo Briysy e
Gendreau (2002), tabus de comprimento fixo podem nem sempre evitar ciclos, e alguns autores
propuseram variagdes como o comprimento da LT durante a busca. Outra solucdo é gerar
aleatoriamente o estado tabu de cada movimento dentro de algum intervalo especificado; o uso
desta abordagem exige um esquema um pouco diferente para tabus que sdo armazenados como
tags em uma matriz em que a entrada nessa matriz normalmente ird gravar o nimero da iteracao
para que o algoritmo controle o nimero de iteragdes que determina se 0 movimento ainda seja
tabu.

No artigo de Wang, Li e Hu (2015), foi destacado que a LT € a memdria mais utilizada a
curto prazo para evitar um loop de volta para as solugdes ja visitadas. Um conjunto de atributos
que caracterizam o movimento corrente gerado pela busca local € memorizado na LT com um
tabu fixo de posse h (tenure). No processo, um movimento é armazenado como (nodo a, rota b)
representando nodo a, que foi removido da rota b e, portanto, nodo a € proibido de ser reinserido

da rota b, nas préximas h iteracdes.

3.4.4 Tabu Tenure

Tabu Tenure ocorre quando um nimero de iteragdes, onde um movimento que foi realizado
sem melhora, € rastreado para ndo retornar a um status de ndo melhora da FO. Movimentos
Tabus sdo usados para prevenir a ciclagem. A ideia chave aqui é que, quando esta situacdo
ocorre, algo precisa ser feito para evitar a pesquisa, rastreando seus passos de onde veio. Isto é
conseguido por declarar tabu (disallowing) movimentos que revertem o efeito de movimentos
recentes. Por exemplo, no exemplo PRVC, se vl € um cliente que acaba de ser movido de rota
R1 até a R2, pode-se declarar tabu voltando vl de R2 para R1 por algum nimero de iteracoes.
Esse nimero é denominado Movimento Tabu Tenure (BRAYSY; GENDREAU, 2002).
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3.4.5 Critério de Aspiracéo

Critérios de aspiracdo sdo introduzidos na BT para determinar quando as regras de ativacao
tabu podem ser substituidas, eliminando assim uma classificacio tabu de outra forma aplicada
a um movimento. “Melhor-melhoria” e critério de “aspiracdo padrdo” sdo exemplos simples
e 6bvios. O uso adequado de tais conceitos pode ser muito importante para permitir que um
método BT possa atingir os seus melhores niveis de desempenho. As primeiras aplicacdes
empregadas apenas como simples tipos de critério de aspiracdo, que consiste em remover uma
classificacdo na tentativa de um movimento tabu baseia-se quando a solu¢do do movimento
€ melhor do que o melhor obtido até o momento. Este critério continua a ser amplamente
utilizado. No entanto, outros critérios de aspiracdo podem ser eficazes para a melhoria da
pesquisa.

Em algumas situacdes, o status tabu € muito rigoroso para encontrar melhores solugdes em
que ele pode bloquear bons movimentos. A fim de resolver o problema, um critério de aspiracao
¢ invocado para revogar o estado de alguns movimentos, aceitando uma solu¢@o que seja tabu.
A aspiragdo € realizada se um movimento tabu gera nova solucao vidvel que € melhor do que
a melhor solucdo vidvel atual. Os movimentos tabus podem ser substituidos se o critério de
aspiracao estiver satisfeito. (WANG; LI; HU, 2015).

3.4.6 Critério de Parada

Segundo Glover e Kochenberger (2006), sdo critérios que determinam a parada da execugao
do algoritmo BT. Um dos critérios, é o nimero maximo de iteragdes sem observar qualquer
melhoria adicional no valor da FO. Em teoria, a pesquisa poderia continuar para sempre, a
menos que o valor ideal do problema em questdo seja conhecido previamente. Na pratica, a
busca tem que ser interrompida em algum ponto. Os critérios de parada mais comumente usados
sdo: depois de um nimero fixo de iteragdes, um valor fixo de tempo de CPU, um numero de
iteragcdes, sem uma melhoria no valor da FO ou quando o valor da FO atinge um limite pré-
determinado. Nos esquemas complexos de tabu, a busca € normalmente encerrada ap6s uma

sequéncia de fases, a duragcdo de cada fase é determinada por um dos critérios acima referido.

3.4.7 Lista de Candidatos

Listas de candidatos, sdo listas de solu¢des possiveis geradas para serem exploradas como
a vizinhanca de uma determinada solucdes, com o objetivo de encontrar uma solucdo que me-
lhore em relagdo ao valor da fun¢do objetivo. Conforme Glover e Laguna (2013), as listas de
candidatos podem ser construidas a partir de regras relacionadas com o contexto e de estratégias
gerais. SA0 necessdrias regras para a construcao de listas de candidatos que sdao independentes

do contexto. A eficdcia de uma lista de candidatos, ndo deve ser medida em termos da reducao
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do esforco computacional em uma unica iteracao.

Em vez disso, uma medida preferivel de desempenho para uma determinada lista de can-
didatos € a qualidade da melhor solu¢dao encontrada, dado um periodo de tempo em um com-
putador. Por exemplo, uma lista de candidatos estratégica destina-se a substituir uma andlise
exaustiva na vizinhanga, pode ndo resultar em mais iteragdes por unidade de tempo, mas pode
necessitar de muito mais iteracdes para igualar a qualidade da solu¢do do método original. Se
a qualidade da melhor solu¢do encontrada dentro de um limite de tempo desejdvel, ou através
de uma série graduada de tais limites, ndo melhora, pode-se concluir que a estratégia da lista de
candidatos ndo € eficaz (GLOVER; LAGUNA, 2013).

Eficiéncia e qualidade podem ser muito afetadas pela utilizacdo de procedimentos inteli-
gentes para isolar movimentos candidatos eficazes, ao invés de tentar avaliar cada movimento
possivel em uma vizinhanga atual de alternativas. Isto é verdadeiro, quando uma vizinhanga
€ grande ou cara para ser examinada. Os ganhos a serem alcancados por meio de listas de
candidatos t€ém sido amplamente documentados, mas muitos estudos sobre BT ignoram a sua
relevancia (GLOVER; LAGUNA, 2013).

3.4.8 Estrutura de Vizinhanca

Segundo Escobar et al. (2014), a estrutura de vizinhanca € uma caracteristica fundamental
no desempenho de qualquer algoritmo de BT, pois determina a extensdo e a qualidade do es-
paco de solucdes explorado. Estruturas de vizinhanga utilizadas na implementacio proposta sao
baseadas em movimentos locais de troca de nodos, ou seja, intra-rota e inter-rota, troca (swap) e
permutacdo (exchange). A estrutura de vizinhanga define o mecanismo de geracdo de solugdes
de candidatos a partir da solugdo atual. No trabalho de Escobar et al. (2014), trés operadores
diferentes sdo utilizados para gerar solucdes vizinhas: 2-Opt, permutacdo (exchange), e realo-
cacdo (relocate). Os trés operadores s@o aplicados a rota escolhida aleatoriamente da solucdo
atual s para procurar potenciais melhorias. No trabalho de Escobar et al. (2014), destaca-se que
a cada iteracdo na busca local sdo realizados mecanismos de troca em relacdo as solugdes vizi-
nhas, envolvendo rotas de veiculos de coleta e veiculos de entrega. Movimentos locais s sdo
considerados se realmente forem solucdes vidveis. Em relacdo a complexidade dos algoritmos,
normalmente a vizinhangas € O (n?), e envolvem um ndmero constante de trocas de nodos em
uma rede representando os clientes. Tanto a insercao simples quanto a inser¢ao dupla podem
originar uma nova rota, no entanto, para as duas seguintes condi¢cdes sdo observadas: (i) a rota
de origem deve ter pelo menos 3 ou 4 clientes para a inser¢do simples e dupla, respectivamente;
(1;), (ii) o tipo de veiculo da rota de destino, deve ser capaz de atender a demanda dos con-
sumidores quando ocorrer 0 movimento, no caso da insercdo do par, se a soma das demandas
dos dois clientes ndo exceder a capacidade de qualquer um dos tipos de veiculos (BRANDAO,
2009, 2011).

Segue a descri¢do dos principais operadores para uma estrutura de vizinhanca:
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Permutacao (Exchange)

Conforme o trabalho de Escobar et al. (2014), Li, Tian e Leung (2010), o operador de
permutacdo consiste em trocar dois clientes pertencentes a duas rotas diferentes. Dois clientes
consecutivos sao transferidos de suas posicdes atuais para outras posicdes, mantendo a ligacao
dos nodos. Os clientes podem ser inseridos na mesma rota ou em uma rota diferente, bem como,
atribuido ao mesmo depdsito ou para um depdsito diferente.

Insercao (Insert)

Um cliente € removido da sua posi¢do atual e reinserido numa posicao diferente na mesma
rota ou em outra rota e atribuido ao mesmo depdsito ou a um depésito diferente (ESCOBAR
et al., 2014).

Troca (Swap)

Na troca, dois clientes, que pertencem a mesma rota ou rotas diferentes, designadas para
o mesmo depdsito ou para depositos diferentes, sao trocados (ESCOBAR et al., 2014). Este
movimento envolve a realocagao de dois clientes, i e j, que estdo atualmente em rotas diferentes.
O cliente € removido do seu percurso, € inserido a uma posi¢do na rota da qual j é removido.
O cliente 7 € movido para uma posi¢do na rota anteriormente pertencente a ¢. Todos os pares
de clientes sdo considerados para esta operacdo dentro de uma iteracdo, e a melhor solucdo é
escolhida. A complexidade computacional deste movimento é O(N*) (WASSAN; WASSAN;
NAGY, 2008).

Deslocamento (Shift)

Este movimento implica passar um cliente 7 de uma rota para uma outra, com objetivo
de melhorar a solucdo. Também € conhecido como operador (/, 0). Todos os clientes sdo
considerados para realizar o deslocamento e o movimento é implementado levando em conta

a maior diminuicdo da distincia total da rota. A complexidade computacional desta técnica é
O(N?).

3.4.9 Diversificagao e Intensificagdo na BT

Segundo Rochat e Taillard (1995), um principio fundamental da BT € explorar a interacao
entre a diversificacdo e a intensificacdo. No trabalho de Crino et al. (2004), os processos da BT
para intensificar ou diversificar a pesquisa sio decisdes baseadas em dados de pesquisa coleta-
dos e parametros de busca. A abordagem de Rochat e Taillard (1995), considera que a realiza¢do
de uma exploracdo, baseia-se em perspectivas primdrias. Baseia na ideia de avaliar um hist6-
rico de pesquisas que sao mapeadas em probabilidades de sele¢do. Utilizando uma estrutura de
vizinhanca seleciona entre alternativas disponiveis, com uma atribuicao de probabilidade que é
tendenciosa para favorecer a escolha de avaliagdes mais elevadas.

A diversificacdo impulsiona a busca para examinar novas regides. Conforme o trabalho de
Wang, Li e Hu (2015), estratégias de diversificacdo orientam a busca para diferentes regides

menos exploradas.
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Segundo os estudos de Brandao (2009, 2011), as principais fontes de diversificagdo sdo:

1. O uso de varias solugdes iniciais e fases diferentes;
2. A oscilagdo estratégica;

3. A mudanca do tabu tenure, da vizinhanga e da frequéncia dos tipos de movimentos, du-

rante a pesquisa.

Conforme Li, Leung e Tian (2012), para evitar o comportamento de estagnacio, considera-
se uma estratégia de diversificacdo, a reinicializacdo, com base em uma lista de elite, que ar-
mazena as melhores solucdes durante o processo de iteragdo. Para grandes instancias, onde
o custo de CPU ¢ alto, € necessdrio encontrar uma solu¢dao que tenha qualidade semelhante a
nova solucdo corrente z. Para superar esta dificuldade, e com base na lista elite, seleciona-se
aleatoriamente uma solucdo, e a pesquisa continua a partir desta solugao.

Segundo Crino et al. (2004), a diversificacdo ocorre quando o processo de procura necessita
explorar diferentes regides daquela até o momento pesquisada. A diversificagdo normalmente
transmite uma nova dire¢do de pesquisa para uma particdo diferente do espaco de solucdo. A
diversificacdo afasta das atuais dreas de pesquisa local, onde movimentos tendem a ser sem
melhora.

A intensificacdo concentra-se mais profundamente em regides anteriormente encontradas
para ser melhorada. A intensificacio normalmente opera por recomeco, a partir de solucdes
de alta qualidade, ou modificando as regras de escolha para favorecer a inclusdo dos atributos
das solugdes. A intensificagdo € alcangada principalmente quando o procedimento fica preso
em um minimo local, depois de iteracdes pré-definidas, a pesquisa ird reiniciar com a solucao
vidvel melhor visitada. Um limite é considerado para intensificar uma pesquisa, indicando que
uma solucao da préxima iteracdo, sO serd aceita, se for melhor do que a melhor solugdo distante
vidvel encontrada. Segundo Li, Leung e Tian (2012), para a estratégia de intensificagdo pode
ser construido um procedimento de pds-optimizacao, onde o objetivo € concentrar-se sobre a
melhoria na distancia total da rota, como avaliagdo em relacdo a melhor solu¢do. Ja Crino et al.
(2004) defendem que a intensificacdo deve ser utilizada como uma estratégia para gerar boas

solucoes.
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4 MODELO

O modelo gerado trata do PRV cldssico considerando a restri¢ao da capacidade do veiculo,
que determina que a totalidade dos pedidos dos clientes ndo ultrapasse a capacidade de car-
regamento do veiculo. O modelo considera também que os pedidos dos clientes podem ser
atendidos por diferentes depdsitos, ou seja, o PRV Miuiltiplos Depésitos. Por fim, o modelo
também considera que a frota que ird atender os pedidos dos clientes é composta por veiculos
de diferentes tamanhos caracterizando assim o PRV com Frota Heterogénea. Desta maneira
o modelo é definido como o Problema de Roteamento de Veiculo com Miultiplos Depésitos e
Frota Heterogénea (MPRVDH). Uma rede € formada por clientes e depdsitos, de maneira que
os clientes possuem pedidos, e que os depdsitos sdo responsaveis por atendé-los. Sao necessa-
rias rotas de entrega para os veiculos, que comecam e terminam no depdsito, de modo que todos
os pedidos dos clientes sejam satisfeitos. O nimero de clientes varia de 50 a 360 e a empresa
que realiza a distribui¢do possui mais de um depdsito. Um custo € calculado pelas distancias do
depdsito ao primeiro cliente, entre os clientes e do dltimo cliente ao depdsito. Somado a isto,
ocorre o custo fixo do veiculo, que varia de acordo com o tipo de veiculo escolhido. O objetivo
¢é otimizar o custo total da viagem que equivale a minimizar a distancia total percorrida somado
ao custo fixo do veiculo. Considerando que o PRV € um problema de dificil resolugdo, con-
forme descrito no trabalho de Papadimitriou e Steiglitz (1982), foi proposto um modelo hibrido
que contempla duas meta-heuristicas para resolver o problema proposto. Foram utilizadas o
AG e a BT, sendo que estas podem ser utilizadas individualmente ou em conjunto. Quando as
meta-heuristicas sdo utilizadas juntas, isto ocorre em sequéncia, primeiro o AG e depois a BT.
As informacdes disponibilizadas pela implementa¢do das meta-heuristicas, mostram os depo-
sitos, as rotas, os clientes atendidos por cada veiculo, o volume de carregamento do veiculo, a

distancia total percorrida pelos veiculos e suas rotas e o custo fixo dos veiculos.

4.1 Premissas

As seguintes premissas e restricoes devem ser respeitadas em relagdo ao modelo. No pri-
meiro momento sao mostradas aquelas relacionadas aos depdsitos, depois aos veiculos e por
ultimo aos clientes.

Os dep6sitos sdo onde estdo armazenados os produtos que serdo entregues aos clientes. A

seguir sdo apresentadas as premissas vinculadas ao depdsito:

1. O ntimero de depdsitos e suas localizacOes sdo previamente determinados.

2. Cada depdsito possui um tamanho suficiente para armazenar todos os produtos solicitados

pelos clientes.

3. As demandas sdo fornecidas por um tnico deposito.
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4. Cada depdsito possui condicdes de fornecer os mesmos produtos que os outros depdsitos.

5. Um limite superior na quantidade de veiculos em cada depdsito € observado.

Os veiculos sao responsdveis por entregar os pedidos aos clientes. A seguir sdo apresentadas

as premissas mais relacionadas ao veiculo:

1. Sao definidos previamente, antes do roteamento, os tipos diferentes de veiculos heterogé-

neos, em cada depdsito.

2. Os veiculos partem de qualquer um dos depdsitos, e apds entregar os pedidos aos clientes,

retornam ao mesmo deposito.

3. As capacidades dos veiculos sdo fornecidas anteriormente, para cada um dos tipos de

veiculo.
4. A soma dos pedidos de qualquer rota, ndo pode exceder a capacidade do veiculo;

5. Um veiculo possui apenas uma rota.

Os clientes possuem suas demandas e necessitam que sejam supridas, e estdo espalhados

geograficamente. A seguir s@o apresentadas as premissas relacionadas ao cliente:

1. A cada cliente € atribuida uma demanda ndo-negativa que sdo os pedidos;
2. Cada cliente € visitado apenas uma vez e exatamente por um veiculo.

3. Cada veiculo deixa este cliente apos atendé-lo, garantindo a continuidade do caminho do

veiculo.

A Figura 12 mostra os clientes, os depdsitos e os trés tipos diferentes de veiculos.

Figura 12: Depésitos, Veiculos e Clientes

A seguir € apresentada a formulacdo matematica correspondente ao modelo proposto.
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4.2 Formulacao Matematica

Nesta seccao € proposta, a formulacao matematica referente ao Modelo do Problema de Ro-
teamento de Veiculo, considerando Multiplos Depdsitos e Frota Heterogénea. Neste modelo,
diferentes clientes estio dispostos em localidades e possuem suas demandas representadas por
pedidos. O fornecedor possui diferentes depdsitos distribuidos de forma regional, de maneira
que, cada depdsito possui os mesmos produtos a serem distribuidos aos clientes. Os clien-
tes concorrem entre si para utilizacao dos veiculos (AFSHAR-NADJAFI; AFSHAR-NADJAFI,
2014).

Os pedidos de cada cliente sdo fixos, os parametros e as varidveis de decisdo sdo os seguin-
tes:
A = conjunto de arcos de um grafo que representa rotas potenciais entre os locais;
N = conjunto de nodos de um grafo que representa os clientes e os depdsitos onde (i, 7 € NV);
W = conjunto de depédsitos W C N onde (iej=1,....,m);
V' = conjunto de clientesemque VC N, W NV =0; WUV = Nonde (iej =m+1,...,n);
F = representa os veiculos heterogéneos onde (k =1, ....., K);
P = ndmero de tipos de veiculos;
() = nimero maximo de veiculos em cada depdsito depois do roteamento;
¢; = pedidos do cliente 7;
C}. = capacidade do veiculo k;
cf;, = custo fixo do veiculo k;
d;; = distancia entre as locais i e j;
cijr = custo de viajem entre os locais ¢ € j com o veiculo k;
Z = func¢do objetivo;

x5, = 1, se o veiculo k, viaja entre os locais ¢ e j € 0, caso contrdrio; (varidvel bindria).

Funcao objetivo: A FO representa o custo total das viagens entre os depdsitos e os clientes e
o custo fixo total dos veiculos conforme a Férmula 4.1. Nesta funcao € considerado o somatério
do custo ¢ da viagem pelos veiculos. Considera-se: W U V' = N; além disso, cada veiculo
heterogéneo possui um custo fixo C'f. A varidvel X;; indica se o veiculo € utilizado ou ndo,

para uma determinada viagem de um depdsito a um cliente, ou de um cliente a outro cliente.

n n K m n K
MinZ =33 i+ Y. Y cfumi (4.1)
1=1j5=1k=1 =1 j=m+1 k=1

Cliente visitado uma vez: as restricdes 4.2 e 4.3 garantem que o cliente j no depdsito m

seja visitado pelo veiculo k, apenas uma vez.

n K
injk: Lg=m+1,...,n; 4.2)
=1 k=1

7
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m n
Z Z rir < Lik=1,.. K; 4.3)
i=1 j=m+1

Permanece no Depdsito: as restricio 4.4 determinam que os veiculos permanegam no

depésito se ndo forem usados.

n m
Z Za:ijk <Lk=1,..,K, 4.4)
i=m+1 j=1
Limite de veiculo por depésito: a restricio 4.5 garante um limite de um nimero maximo

de veiculos, para cada depdsito, apds o roteamento;

n K

Yoo wip < Q=1 m (4.5)
i=m+1 k=1

Veiculo nao termina no cliente: A restricdo 4.6 impede que o veiculo termine no local do

cliente.

inrk = Zxrjk; k=1,....K;onde:r=m+1,....n; 4.6)
i=1 j=1

Capacidade maxima: A restricdo 4.7 determina que a capacidade maxima do veiculo niao

seja violada.

n n
S @ wip < Crik=1,.., K; 4.7)
i=m+1  j=1
O deslocamento do veiculo entre dois locais: especifica que as varidveis de decisdo ;;y,

sdo bindrias, ou seja, indica: 1 se o veiculo k viaja entre os locais 7 e 7, e 0, 0 caso contrario.

zijpe{0,1} k=1, ..., K;e(i, j)eA; (4.8)

Evita Sub rotas: A restricdo que consiste na eliminacio de sub rotas € expressa na equa-
¢d04.9, onde S:
n K
§=>3 > wim <|B|—1 para BCV /{0}; |B] >=2; (4.9)
i 1

n
i=1j=1 k=1

B € um subconjunto de clientes do conjunto V.
Para implementar este modelo matematico foi elaborado uma arquitetura computacional,
que terd a funcao de encontrar boas e vidveis solugdes para o problema proposto, assim como,

controlar as restricoes apresentadas nesta seccao. Na proxima sec¢do € apresentada a arquitetura

para o modelo proposto.



44

4.3 Arquitetura do Modelo Hibrido (MPRVDH)

Foi construida uma arquitetura para realizar a implementa¢do do modelo que trata o PRV
abordado neste trabalho. A arquitetura esta estruturada cinco modulos que terdo a fungdo de
ler diferentes arquivos referentes a problemas teste, montar uma rede que representa a conexao
entre os clientes e depdsitos, construir uma solugdo inicial e o modulo principal que fard a exe-
cucao dos algoritmos AG, BT e AH e exibiré os resultados. Seguem os médulos que compdem

a arquitetura.

Montar a Rede;

Geracao da Solugao Inicial;

Algoritmo Hibrido (AH).

Algoritmo Genético (AG).

Algoritmo Busca Tabu (BT).

Em seguida, € realizada a montagem da rede, que ¢ composta pelos depdsitos e clientes e
as distancias entre eles. Uma estrutura de dados armazena as demandas dos clientes e outra
armazena as informacdes do custo e capacidade dos veiculos. O médulo "Gerac¢do da Solugdo
Inicial"constr6i uma solucdo inicial que servird como a primeira solucdo para a BT ou para a
geracdo da populacdo no AG. A saida deste modulo representa uma sequéncia de clientes, os

veiculos que irdo atender seus pedidos e os dep6sitos de onde sairdo os veiculos.

4.3.1 Montar a Rede

O modulo "Montar a Rede", tem a responsabilidade de realizar a entrada de dados no sis-
tema, e ocorre em dois procedimentos distintos: o primeiro faz a leitura dos arquivos e o se-
gundo constrdi a rede armazenando os dados lidos em estruturas de dados em memoria. Assim,
¢ realizada a leitura de arquivos textos que contém informacdes e parametros importantes para
a sequéncia dos outros médulos. Os arquivos textos sao problemas testes de autores conhecidos

que j4 trataram o PRV.

4.3.1.1 Ler Arquivos de Entrada

Neste médulo € feita a leitura dos arquivos de dados e dos parametros como: a quantidade
de clientes, o nimero de depdsitos, nimero de veiculos, a capacidade dos veiculos e os tipos de
veiculos. Estes sdo referentes aos problemas teste, de trabalhos ja publicados. Além disso, traz
os dados referentes a localiza¢do dos clientes, as coordenadas geogréficas que correspondem

a localizacdo dos clientes. No arquivo, estdo informacdes como o nimero dos clientes, os
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numeros dos depoésitos e as coordenadas geograficas. Os arquivos também contém os pedidos
de cada cliente e da capacidade dos veiculos. A Figura 13 mostra um exemplo de um arquivo
de um problema teste.

Na primeira linha estao descritos quatro valores {tipo, nimero de veiculos, nimero de cli-
entes, nimero de depdsitos}. Na segunda linha sdo lidos dois valores {dura¢dao médxima da rota,
capacidade maxima do veiculo}, neste caso, a duracdo ndo foi informada. Nas linhas subse-
quentes vém as informacdes dos clientes e dos depdsitos, no arquivo original, sdo mostrados
vérios valores que nao foram utilizados neste trabalho. Os dados utilizados aqui sdo {numero
do cliente ou depdsito, coordenada X, coordenada Y e a demanda do cliente}. Nas duas ultimas
linhas, as informagdes sdo referentes aos depdsitos, que contém as coordenadas X e Y, porém a

demanda zero.

Figura 13: Arquivo do Problema Teste

2 2 6 1
0 90

1 37 52 7
2 49 49 30
3 52 64 16
4 20 26 9
5 40 30 21
6 21 47 15
7 20 20 O
8§ 30 30 O

4.3.1.2 Popular as estruturas de dados

Ap6s a leitura dos arquivos a distancia Euclidiana € calculada, considerando cada par de

vértices A = (ay, ay)B = (bs, by), ela é calculada pela expressao (4.10).

D =/(as — bs)? + (a, — b,)? (4.10)

A rede é representada por um grafo ndo-direcionado na qual os vértices sdo os depositos
ou clientes e hd um custo associado a cada vértice que € a distancia . A cada cliente possui
uma demanda e, cada depdsito tem associado a si, um ou mais veiculos, sendo que cada veiculo
possui um custo fixo. Todas as arestas da rede se conectam, ou seja, os depositos estdo ligados
a todos os clientes e os clientes estdo conectados aos outros clientes. Na Figura 14, estd uma
ilustracdo darede. As arestas de 1 a 6 representam os clientes com suas demandas e as arestas 7
e 8 representam os depdsitos. O depodsito 7 tem os veiculos 1 e 2 e o depdsito 8 tem os veiculos
3 e 4. Pode se dizer por exemplo, que entre os clientes 1 e 2 a distancia é de 22 e entre os
clientes 4 e 5 a distancia é de 33. E possivel ver que entre o depdsito 7 e o cliente 3 a distancia

€ 18. Por fim, que o cliente 4 tem uma demanda 40 e que os clientes 3 e 5 t€ém a demanda 20.
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Figura 14: Montagem da rede

)

Ap6s a leitura dos arquivos os valores das coordenadas sdo utilizados para calcular a distan-
cia entre os clientes e clientes e depdsitos. Entdo estes dados sdo armazenados em uma matriz
de distancias onde linhas e colunas representam os clientes e os depdsitos e as células repre-
sentam as distancias. Na Figura 15, estd a representacdo da matriz de distancias. A matriz é
considerada simétrica de forma que M|[1][2] é igual a M [2][1], ou seja, a distincia entre o cliente

2 para o cliente 1 é a mesma do cliente 1 para o cliente 2.

Figura 15: Representacdo da Rede

4.3.2 Geragao da Solucao Inicial

Neste procedimento, apds a leitura dos arquivos que contém as coordenadas e os pedidos dos
clientes, € construida uma solug¢ao inicial. Para cada cliente € verificada, em relagdo aos demais,
a menor distancia, € assim sucessivamente até o ultimo cliente estar associado a um outro.
Durante este processo um cliente € atendido por um veiculo que pertencente ao depdsito mais
préximo, até que o nimero méaximo de veiculos por depdsito seja atingido. Aqui, duas restrigdes
sdo verificadas: o respeito a capacidade dos veiculos e o limite de veiculos por depdsito. Cada

vez que um pedido do cliente, mais a soma dos pedidos j4 associados a um determinado veiculo,
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ultrapassar a sua capacidade, o cliente é atendido por um novo veiculo. Cada vez que atingir o
limite de veiculos por depdsito, o cliente é associado a um veiculo cujo o depdsito ndo tenha o
limite ultrapassado.

No final do procedimento € armazenada, em uma estrutura de dados, a sequéncia dos cli-
entes, os veiculos e os depdsitos correspondentes a eles. O procedimento controla para que a
solugdo seja vidvel, ou seja, todos os clientes sejam atendidos pelos veiculos respeitando sua
capacidade de carregamento e os depdsitos com o nimero maximo de veiculos. O objetivo €
gerar uma solucao boa para que nos procedimentos posteriores, que envolvem o AG e o BT, a
melhora nao seja tdo custosa, do ponto de vista de esforco computacional, caso fossem execu-
tados sem uma solu¢do inicial. A Figura 16 mostra uma solugdo inicial com os depodsitos os
veiculos e os clientes. Os clientes 3 e 4 sdo atendidos pelo veiculo v1 e pelo depdsito D1, ja os
clientes 5 e 6 sdo atendidos pelo veiculo v2 e também pelo depdsito D1. Os clientes 7 e 8 s@o

atendidos pelo veiculo v3 e pelo depdsito D2.

Figura 16: Solucdo Inicial

4.3.3 Algoritmo Hibrido AH

No médulo "AH"acontece o processamento das heuristicas implementadas, o AG e a BT. A
solu¢do inicial € utilizada na geragc@o da populacdo no AG e armazenada como a melhor solucao
do AH, na primeira iteracdo. A melhor solucdo, da saida do AG entra como solug¢do inicial para
BT, que devolve a melhor solucdo encontrada apds a execugdo dela.

A melhor solug¢do resultante do AG é armazenada como a melhor solu¢do do AH, caso me-
lhore em relac@o a melhor solucdo anterior. O médulo AG pode ser executado separadamente.
Desta forma, recebe, a solucdo inicial, gera a populagdo, executa os operadores de cruzamento
e mutacio e a ABL. Repete estes procedimentos tantas vezes conforme o nimero de geracoes.
O médulo "BT"pode ser executado separadamente também. Recebe a solugdo inicial, gera a
vizinhanca de acordo com os movimentos de troca, retira e insere e deslocamento. Isso ocorre

tantas vezes, na busca de uma melhor solucio, conforme o parametro que corresponde a um
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nimero de iteracdes sem a melhora da solugdo.

Figura 17: Arquitetura do AH

= —

AG

Ler Arquivos de Entrada

l Salvar Melhor Solugéo

Montar a Rede
,L BT
Geragdo da Solugo Inicial

| y

e

Salvar Melhor Solugéo

Exibir Resultados ——)@

A Figura 17 mostra a sequéncia de médulos e fun¢des que compde a arquitetura do AH.

Primeiro € executado o AG e depois a BT.

4.3.3.1 Possiveis execucdes

O algoritmo, foi construido de maneira a ser executado de trés formas diferentes conforme
as variaveis de decisdo que representam o AH, AG e BT. Todos os trés tipos de processamento
passam pela "Montagem da Rede", pela "Geracdo da Solugdo Inicial", "Salvar Melhor Solu-
cdo"e pelo "Exibir Resultados". A primeira possibilidade € a execucdo do AG separado. A
segunda possibilidade € a execugdo da BT separada. Por fim, a terceira consiste em concatenar

as duas meta-heuristicas, passando primeiro pelo AG e depois pela BT em sequencia.

4.3.3.2 Salvar Melhor Solugao

1. Local

No AG, este procedimento escolhe a solucao elite com a fun¢do de aptidao melhor a cada
geracdo da populacdo. Na BT, guarda a melhor solucdo ao término de cada avaliacido de

uma geracao da vizinhanga;
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2. Global

No AG ¢ armazenada a melhor soluc¢ao, entre todas as solu¢des locais encontradas, inde-
pendente da populagdo que foi gerada. Na BT € armazenada a melhor solu¢do, entre todas
as solugdes locais encontradas, independente da vizinhanca gerada. No AH é armazenada

sempre a melhor solugdo entre as melhores solu¢des do AG ou BT.

4.3.3.3 Exibir Resultados

Ap6s terminarem as iteracdes, o programa exibe as informagdes referentes a rotas, veiculos,
clientes e distancia. As informagdes finais exibidas s@o: a distancia total, distancia por rota,
clientes por rota e a capacidade do veiculo por rota, os clientes, os depdsitos e os veiculos.
Um procedimento ird gerar os relatorios correspondentes as execucdes do algoritmo. Além
disso, o algoritmo também € responsdvel por exibir informacdes operacionais como, a matriz

de distancias, nimero de iteracdes sem melhora no AH e na BT.

4.3.4 Execucao somente do AG

O procedimento recebe a solucdo inicial e devolve como saida a melhor solug@o encontrada.
Este procedimento € executado individualmente ou quando o AH € executado. Os procedimen-
tos executados neste modulo sdo: Geracdo da Populacdo, Calcular Aptidao, Realizar Sele¢ao,
Realizar Cruzamentos, Realizar Mutac¢des, Realizar a Busca Local, Avaliar Populag¢do, Guar-
dar Solugdes Elite, Salvar Melhor Solucao Local, Salvar Melhor Solu¢do Global, Geracao da
Populacido com Solucdes Elite,

Conforme a Figura 18, o procedimento recebe uma solu¢do, denominada solucdo inicial,
e as solugdes elites geradas a partir desta solucao inicial. A cada geracdo, primeiro € cons-
truida uma populagdo nova, respeitando sempre a populacdo elite, que s@o as melhores solucdes
armazenadas nas geracdes anteriores. A estratégia de selec@o utilizada € a roleta. Neste proce-
dimento, um parametro define a quantidade de vezes que a populacdo € explorada. A funcdo
utiliza a taxa de cruzamento, taxa de mutacio e taxa para execuc¢do do Algoritmo de Busca
Local (ABL). Caso a probabilidade de cruzamento sorteada seja menor que o parametro taxa de
cruzamento, sdo escolhidas duas solucdes pais. Conforme os parametros de execuc¢do, o sistema
escolhe um operador de cruzamento que pode ser o PMX, o TCX e o OX. Caso a probabilidade
de mutagdo sorteada seja menor que o parametro taxa de mutagdo, o operador de mutagdo swap
¢é executado. Desta forma, o mesmo ocorre com a avaliacdo de executar o ABL, que deve ser
menor do que o parametro de execucdo do ABL. Os operadores de cruzamento utilizam um
pai e uma mae e geram um filho 1 e um filho 2. J4 os operadores de mutagdo e o ABL, podem
transformar o filho 1 e o filho 2 em novos cromossomos, caso tenham o valor da fun¢do objetivo
melhorado. Conforme o resultado do filho 1 em relagdo ao pai ou o filho 2 em relacdo a mae,

as solugdes pai e mae sdo substituidas pelas solugdes filhas. Desta forma, se o valor da funcao
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Figura 18: Arquitetura do AG
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objetivo dos filhos for menor que o valor da fun¢do objetivo dos pais, os pais sdo substituidos
na populagdo pela nova solucdo dos filhos. Na sequéncia € feita a avaliacdo da populagdo onde
sdo armazenadas nas primeiras posi¢coes as melhores solucdes das geracdes ocorridas. Ao fi-
nal da geragdo o sistema armazena a melhor solu¢cdo encontrada nesta populagdo e atualiza a

populacdo elite. Para determinar o tamanho da populacao elite, um parametro € utilizado.

4.3.4.1 Geracéao da Populacao

O objetivo € construir uma populacdo que tenha /N cromossomos como solugdo de elite, e
os restantes até o tamanho da populagdo, gerados aleatoriamente. A solucgdo elite tem como
base a solucgdo inicial, que na primeira vez, como ndo existe ainda solugdes elites, apenas a
solugdo inicial € elite e o restante € gerado aleatoriamente para N — E elementos da populacdo
elite. Ja nas interacdes seguintes o algoritmo armazena como elite as £ melhores solugdes
conhecidas da populacdo. Para o restante das solu¢des ndo elite da populacdo, € realizada um
sorteio aleatdério da sequencia dos clientes. O procedimento considera uma estrutura com 0s
clientes, os veiculos e os depodsitos. A restricdo de carga do veiculo € respeitada, ou seja, o
pedido do cliente mais a soma dos pedidos dos clientes que estdo associados a um veiculo, ndo
podem ultrapassar a capacidade deste. Além disso, também € respeitado a restricdo do nimero

de veiculos por deposito.
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Na Figura 19, esta mostrada a representagdo do cromossomo referente ao modelo do PRV
com Miultiplos Depositos e com Frota Heterogénea. A primeira linha da matriz representa os
clientes que deverdo ser atendidos, a segunda referente ao veiculo, a terceira os depdsitos. Esta
codificacdo é semelhante ao trabalho apresentado por Cheng e Wang (2009). A representagdo do
cromossomo ocorre da seguinte forma: O cliente 4 serd atendido pelo veiculo 1 e serd atendido
pelo depdsito 1; os clientes 5, 6 e 7 serdo atendidos pelo veiculo 2 e pelo depdsito 2; os clientes

9 e 10 serdo atendidos pelos veiculos 3 e 4 e pelo depdsito 3.

Figura 19: Representacdo do cromossomo

Veiculos | 1| 1| 1| 1| 2|2 2| 3| 4
Depésito | 1| 1| 1| 1] 22| 2|33

4.3.4.2 Calcular Aptidao

Este procedimento é responsavel pelo calculo do valor da FO, para cada solugao gerada. Por
parametro € recebida uma estrutura que representa um cromossomo com os clientes, veiculos e
depdsitos. O célculo do valor FO é representado pela distancia total da rota de cada veiculo, que
considera as distancias entre os clientes, a distancia entre o depdsito e o primeiro cliente e mais
a distancia do dltimo cliente e o depdsito. O valor da FO considera a soma total das distancias
e mais a soma total dos custos fixo para cada veiculo utilizado na solu¢@o. A Figura 20 mostra
uma estrutura que armazena a solucdo, para ser feito o cdlculo da aptidao. Os clientes 1, 2, 3
pertencem ao depdsito 1 e ao veiculo 1, por exemplo. Para calcular o custo total do veiculo 1
sdo consideradas as distancias que partem do depdsito 1 para o cliente 1, do cliente 1 para o
cliente 2, do cliente 2 para o cliente 3, do cliente 3 para o cliente 4 e do cliente 4 para o depdsito
1. Todos os outros veiculos tém o custo total calculado, seguindo a mesma légica aplicada

ao veiculo 1. A coluna Tot.Pedidos € utilizada no controle das restricdes da capacidade dos

veiculos.
Figura 20: Estrutura para o Cdlculo da Aptidao
Depésito | Veiculo Clientes Cf | Tot. Custo | Tot.Pedidos
1 1 1 21 3| 4| 15| 80,30 72
1 2 5 6| 7 15 | 60,40 60
2 3 9 15 | 30,58 20
2 4 10 15 | 25,20 15
Custo Total Solucao: 196,48

CF= Custo Fixo do Veiculo
Tot. Custo= Cf+Total das distancias entre clientes e deposito
Tot. Pedidos= Total dos pedidos dos clientes para um veiculo
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4.3.4.3 Realizar Selecao

Este procedimento recebe a populagdo e retorna uma solucao pai e uma solu¢ao mae, que sao
utilizadas na sequéncia dos operadores do algoritmo genético. Uma estrutura com o tamanho
da populacdo, armazena os dados que sdo utilizados para a execugdo da sele¢do. A estrutura
(matriz) armazena o nimero da solucao h, o valor da funcdo objetivo Z, o peso PB e o peso
acumulado (). O procedimento realiza a soma de todas as aptidoes T'A. A matriz é ordenada, de
forma decrescente, pelo valor da aptiddo de cada individuo. Em seguida, € realizada a soma do
peso acumulado, que € peso do individuo com o peso das solugdes anteriores. O procedimento
realiza primeiro o sorteio para selecionar a solucdo mae e depois para a solugado pai, contudo é
feita uma consisténcia para que o pai e a mae sejam diferentes. Ao final, o procedimento retorna
os indices identificadores da solucdo mae e da solucgao pai.

Selecionar individuos de uma populagdo se realiza da seguinte forma: calcular o peso de
cada individuo em relac@o a populacdo, com base nos valores de aptidao. A abordagem utilizada
¢ a Roda de Roleta (RR), semelhante ao trabalho de Yiicenur e Demirel (2011) e Mirabi (2015)

que considera os seguintes passos:

e Calcular a aptidao, para cada individuo C'

Calcular a aptidao total 7'A da populacio P;

Calcular o peso de selecdo para cada individuo:

Calcular o peso cumulativo para cada individuo:

e Gerar um nimero aleatério » menor que o valor acumulado C'1 e o Total Aptidao T'A

Se Q_1 < r < @y, entdo cromossomo X, € selecionado.

A aptidao de C ¢ calculada pelo valor FO mostrada na expressdo (4.11). T'A recebe o valor

correspondente a soma de todas aptiddes C', de cada solugdo da populagio.

TamP

TA=Y Ch (4.11)
h=1

Conforme a expressao (4.12), PB corresponde a um peso que, € a razdo entre o total das
aptidoes T'A e aptidao de cada solugdo C,.
TA
PB=—— h=1,2....,TamP. 4.12
O peso cumulativo € calculado pela (), de cada individuo da populagdo. O valor acumulado
atual € a soma dos P B anteriores e assim sucessivamente, até atingir o valor total das aptidoes

T A, conforme a expressao (4.13).
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h
Qn=>_ PB, h=1,..,TA (4.13)

j=1

A Figura 21 ilustra um exemplo de roleta. A primeira coluna traz o indice do elemento da
populacdo que € uma solugdo candidata para ser sorteada. A coluna dois é representada pelo
valor da aptidao de cada solug@o. A coluna trés € preenchida com o peso, que € o célculo des-
crito na Férmula (4.12). Ja na coluna quatro, ¢ mostrado o valor do peso acumulado conforme a
Foérmula (4.13). A dltima coluna traz os valores inteiros de um até o maior valor acumulado dos
pesos. Na primeira linha, o peso 2, do individuo 1, € referente a razdo do valor total da aptidao
1200 e o valor da aptidao do individuo 1. O valor 18, na dltima linha, e coluna 4, corresponde
a soma dos pesos acumulados. Com isso, o individuo 1 tem chance 2 na roleta, o individuo 2
tem chance 5 na roleta e o individuo 3 tem chance 11 na roleta. Na hipétese do valor da roleta

sorteado for 6 o individuo escolhido € o 2.

Figura 21: Exemplo de uma estrutura que armazena a roleta

" 1~ Peso
Individuos | Aptidao | Peso Acumulado Roleta
1
1 600 2 2 )
3
2 400 3 5
7
8
3 200 6 11
18
1200 11 18 18

4.3.4.4 Realizar Cruzamentos

Foram escolhidos 3 operadores para implementacdo: o operador de cruzamento parcial-
mente mapeado (PMX), operador TCX e o operador OX. Conforme varidveis de decisdo do
0OX, PMX e TCX o sistema pode executar os operadores em sequéncia, ou individualmente.
Caso eles sejam executados em sequéncia o algoritmo controla para que fique sempre com a

melhor solucdo entre as encontradas como resultado dos operadores.

1. PMX

A utilizacdo do operador de cruzamento PMX segue a explicacdo ja descrita na se-

¢d03.3.6.2. A Figura 22, mostra como ficou o cruzamento PMX considerando os veiculos



e depdsitos, conforme abordado neste trabalho. Aqui, foi representada apenas a geracio

de um filho 1, porém o processo para a geragdo do filho 2 € igual.

Figura 22: PMX. Filho 1, Veiculos e Dep0sitos

Pai 1147, 9] 6| 32|58
Veiculo 112122 1|22 |3|3]|4
Depésito |1 |1 |11 |1 |1 [2[2]2
Mae 913|572 8|6|4]1
Veiculo 1212|2212 (3|33
Deposito |1 |1 |11 |1 |1 |[2]2]2
Filho 1 1141917 2 (8 |6|5]|3
Veiculo 313112221323
Deposito (|2 |2 (1|1 |1 |1 |[2]1]2

2. TCX

A utilizacdo do operador de cruzamento TCX segue a explicacdo ja descrita na se¢ao 3.3.6.3.
A Figura 23, mostra como ficam o filho ap6s o cruzamento TCX. Observa-se que nenhum
cliente trocou de veiculo na solugdo filho, pois permanecem com os mesmos veiculos que
estavam nas solucdes mae e pai. Ao final, se a solucdo necessitar de mais veiculos, outro
veiculo poderd ser incluido. Na Figura 23, foi representada a geracdo de um filho, porém,

0 processo para a geragcdo do outro filho € igual.

Figura 23: TCX. Filho com Clientes, Veiculos e Depésitos
Mae 917 6 28|43 1
Veiculo 1

Depésito 1
Pai
Veiculo
Depésito
Filho
Veiculo
Depésito
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3. OX

A utilizacdo do operador de cruzamento OX segue a explicacdo ja descrita na se¢do 3.3.6.1.
Conforme a Figura 24, os movimentos ocorrem no nivel de clientes fazendo com que es-
tes troquem de veiculos e até de depdsito. Um procedimento verifica se as restrigdes
continuam sendo respeitadas e realizando os ajustes necessdrios como a inclusdo de vei-
culo ou a realocagdo dos clientes nos mesmos veiculos. Isso fard com que a solucao se
mantenha vidvel. Na Figura 24, foi representada apenas a geracdo de um filho, porém o

processo para a geracdo do outro filho € igual.
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Figura 24: OX. Filho com Clientes, Veiculos e Depdsitos

Pai 3/5/6|2,1 89 (4|7
Veiculo 1|1 (21212231313
Depésito |1 |1 |1 [1 |1 |1 |2 ]2 |2
Mae 9 6 | 3/114 7 8|2 1|5
Veiculo 1|1 /2121212 1]3|3]|3
Depésito (1 |1 |1 |1 |1 |1 |2 |2 |2
Filho 9 3, 6/ 2|18 4|75
Veiculo 2121212121313 1]3
Depésito 1|1 |1 |1 12122

4.3.4.5 Realizar as Mutacoes

Neste trabalho, foi utilizado o Swap como estratégia de mutacdo. Um cliente em um deter-

minado nodo da rede € trocado por outro cliente pertencente a0 mesmo deposito. Este procedi-

mento recebe um cromossomo que representa os clientes, os veiculos e o depdsito. O processo

do movimento de swap ocorre com a movimentacao dos clientes. Dois genes diferentes sdo

escolhidos aleatoriamente e assim sdo trocados de posicdo. Em seguida € realizada uma verifi-

cacdo que garante que a restri¢ao de capacidade do veiculo ainda é respeitada. Caso necessario,

uma nova organizacdo dos veiculos € feita, e se preciso um novo veiculo pode ser incluido,

garantindo assim que a solucd@o continue viavel.

A Figura 25 mostra a representacdo do operador mutacao Troca (Swap).

Figura 25: Mutagdo Troca

Clientes 506(2|1]8(914|7
Veiculos 111212122333
Depésitos | 1 |1 |1 [1[1 |1 2|22
Clientes 50182116947
Veiculos 11212212 (3|33
Depositos {1 111 2|22

4.3.4.6 Realizar a Busca Local

O objetivo deste procedimento € realizar uma busca local, a fim de realizar uma intensi-

ficacdo no espago de solucdes. Inicialmente, realiza uma selecdo para uma das técnicas de

movimentos, conforme um peso dado durante as iteragdes. E avaliado se um dos movimentos

propde uma melhora, por isso, a cada itera¢ao € incrementado um valor para o peso de cada mo-

vimento. Desta maneira, os movimentos que vao tendo melhora t€m uma maior probabilidade

de serem escolhidos a cada iteracao.
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Figura 26: Fluxograma demostrando a sequéncia do ABL.
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No ABL, uma estrutura armazena cada um dos movimentos € 0s Seus respectivos pesos.
Um parametro controla a quantidade de repeticdes que serdo executadas. Para cada movimento
escolhido, um procedimento é executado, onde é realizado um rearranjo no cromossomo. En-
tdo, é devolvido o resultado que corresponde ao valor da FO da solu¢do nova proposta pelo
movimento no rearranjo. Caso tenha melhorada a solugdo, o cromossomo e o valor da FO sdo
armazenados como melhor solucao dentro do ABL. O critério de parada é controlado por um
parametro, atribuido no inicio da execuc¢do do algoritmo. Um procedimento verifica se a so-
lucdo € vidvel quanto a restricao da capacidade dos veiculos, caso ndo seja, € descartada. Ao
final, a funcdo retorna a melhor solucdo e o valor da FO correspondente. A melhor solucdo
corresponde a uma sequéncia dos clientes os veiculos e os depésitos. E mostrada a Figura 26,
que corresponde ao fluxograma do ABL.

A seguir, é mostrado um exemplo de um dos movimentos escolhidos. Um procedimento,
realiza o movimento, que remove ab e insere ba depois de c. Este procedimento recebe um
cromossomo com clientes, veiculos e depdsitos. O objetivo principal € selecionar dois genes,
aleatoriamente, a e b em posicdes sequenciais e inseri-los, de forma invertida, b e a depois de
uma posicao do gene c. O procedimento considera uma cadeia sequencial de genes de forma
circular, ou seja, se a posi¢do ¢, por exemplo, for a dltima, os dois genes sorteados serdo inse-
ridos na primeira e na segunda posi¢do do cromossomo. A condi¢@o para que o procedimento
funcione € de que tenha pelo menos 5 genes. Caso umas das posi¢des destino, subsequentes a
posicao c, coincidam com posi¢des de origem, o procedimento procura até encontrar posi¢oes
factiveis.

Na Figura 27, os genes sorteados para serem retirados s@o 6 e 8 localizados nas posi¢coes 3 €
6 respectivamente. Os dois genes serdo inseridos de forma invertida nas posicoes 1 e 2, que sdo
as posi¢des subsequentes da posicao ¢, que € 9. Isso ocorreu porque a posi¢ao 9 € a dltima do
cromossomo. Os outros movimentos tém comportamento semelhante a este diferenciando na

forma de invers@o dos genes sorteado para serem retirados, ou na quantidade de genes sorteados.

Figura 27: Movimento Remove Insere Depois

A B C

Clientes 3/5/6 | 218|947
Veiculos 1|1 ]2 (21212 [3|3]3
Depositos |1 |1 |1 (1 |1 |1 [2 |2 |2
Clientes 8 6|3 |5|2|1]9| 4|7
Veiculos 2 (2|1 (1 ]2 (2 [3[3]3

Depositos |1 |1 |1 [1 |1 |1 [2 |2 |2

Na Figura 28, € descrito o cédigo fonte do ABL em linguagem de programacdo C. Neste
codigo, € possivel observar que € realizada uma sele¢cdo do movimento, e conforme o resultado
da funcdo de selecdo, um movimento € escolhido. Os movimentos com maior probabilidade

sdo aqueles que tiveram um resultado melhor nas iteragdes anteriores.
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Figura 28: Cédigo Fonte do ABL

#define PESO 10
int mat_movimentos [TAM_MOVI] [PARAM MOVI];
void busca_local_meme (int filho,mae) {
for (int i=0; i < meme_movimentos; 1i++) {
inicializaSolucao (filho, sol_aux) ;
/+*Seleciona o movimento com a maior probabilidade de melhora.x*/
ind_movimento=seleciona_movimento (mat_movimentos) ;

switch (ind_movimento) {
case O:remove_a_insere_b (filho, cromossomo,
pop_cromossomo_modif) ;
break;
case 1: remove_ab_insere_ab_depois_c (filho, cromossomo,
cromossomo_modif) ;
break;
case 2:remove_ab_insere_ba_depois_c(filho, cromossomo,
cromossomo_modif) ;
break;
default : -1;
}
}
viavel=solucao_eh_viavel (ind_filho, gtd_veiculo, sol_aux,
cromossomo_modif) ;
result_fo=avalia_solucao (filho,sol_aux );
if ( viavel > 0 && result_fo < melhor_fo) {
melhor fo = result_fo;
copia_solucao(sol_melhor, sol_aux, filho);
/*Aumenta o peso do movimento que tem a melhora.x/
mat_movimentos[ind_movimento] [1]+=PESO;
}

copia_solucao (solucao, sol_melhor, filho);
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Conforme a Figura 28, no momento de selecdo, uma rotina vai acumulando os pesos que
serdo utilizados para saber qual movimento tem a maior probabilidade de ser escolhido. A
técnica de escolha é semelhante a roleta utilizada na sele¢dao no AG. Logo apds o procedimento
realizar as mudangas no cromossomo, outro procedimento avalia se a nova solucdo € vidvel, ou
seja, considera as restri¢des ja estabelecidas como premissas, como por exemplo, a capacidade
do veiculo. Assim, é avaliado se a solu¢do nova tem um resultado melhor do que a melhor
armazenada até o momento dentro ABL. Caso a solucdo seja vidvel, e foi melhorada, ela é
armazenada como melhor e 0 movimento recebe um incremento no peso. Ao final do ABL, a
solucdo é copiada para a sequéncia do AG, melhorando ou néo a solug¢do de um dos individuos

da populagdo.

4.3.4.7 Avaliar Populacao

Este procedimento recebe uma estrutura que representa a populacdo. Cada individuo da
populacdo € uma solug@o. A solucdo traz a sequencia dos clientes com os veiculos que irdo
atendé-los e seus respectivos depdsitos. Para cada solucao também € armazenada o valor de ap-
tidao que o valor da fun¢do objetivo. Durante a execu¢do dos operadores do algoritmo genético
caso o filho tenha uma aptidao melhor que o pai ou que a mae a solucao filho substitui a solucao
pai na populacdo. Desta forma a boas solugdes podem estar no inicio, no fim ou no meio da
populacdo. Este procedimento tem o objetivo de classificar a populacao pelo valor da aptidao

de forma que as melhores soluc¢des estejam no inicio.

4.3.4.8 Guardar Solucdes Elite

Este procedimento, a partir da classificacio da Matriz da populagdo, seleciona as F me-
lhores solugdes elite. A ideia é deixar na populagdo um numero de solugdes boas que possam
contribuir para a melhora da populacdo através das futuras geracdes. Na primeira iteragao do
algoritmo genético a solugdo elite € formada com a repeti¢do da solugdo inicial e mais solucdes
aleatdrias com a devida ordenacdo. A partir da segunda iteragdo a populacdo elite baseia-se na

populacdo atual classificada.

4.3.4.9 Geracgao da Populagdo com Solucdes Elite

O procedimento controla para que a populacao elite represente sempre as £ melhores solu-
¢oes encontradas na populacdo N. O restante da populacio N — E é construida de forma em

que a sequencia dos clientes seja gerada aleatoriamente.
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4.3.5 Execucado somente do BT

O procedimento recebe a solugdo do AG, caso este seja executado; sendo recebe a solucao
inicial. A melhor solu¢do encontrada é armazenada como uma solugdo elite. O algoritmo € exe-
cutado enquanto o ndmero de iteragdes sem melhora nao for ultrapassado. Este procedimento
devolve a melhor solu¢do encontrada. A melhor solug¢do é armazenada entre a solucdo inicial,
a solucao do AG ou a solugdo da BT, para cada iteracdo do AH. A melhor solu¢do encontrada
no algoritmo, que € a primeira posi¢ao das solu¢des armazenadas na estrutura que corresponde
a populagdo, coincide com a melhor solug¢do do algoritmo hibrido. Conforme a Figura 29, os
procedimentos utilizados neste médulo s@o: Gerar Solugdes de Vizinhanca, Escolher Melhor
Vizinho, Verificar se solucao tem Movimento Tabu, Avaliar Critério de Aspira¢do, Incluir na
LT, Avaliar Solugdo.

Figura 29: Arquitetura da execugdo separada da BT

G ¢

—)[ Escolher melhor solugdo vizinha

'

Ler Arquivos de Entrada

f

[ Verificar se é Tabu

Montar a Rede

v

[ Geragdo da Selugdo Inicial

Geracdo da Vizinhanga Aaline Schoche

(TROCA, RETIRA INSERE e 1
DESLOCAMENTO)

l ,.
Incluir na Lista Tabu
Atingiu
Nio nimero
iteragbes =
Sim
Exibir Resultados —)@

SEm
O procedimento recebe a melhor solucido encontrada no algoritmo genético, caso ele te-

Salvar Melhor Solugéo

melhora

nha sido executado anteriormente. Caso ndo haja execucdo do algoritmo genético antes, uma
solucdo inicial € utilizada para comegar o procedimento Busca Tabu. Na Figura 29, estd a re-
presentacdo do procedimento BT caso seja executado separadamente. O procedimento vai ser
executado um nimero de vezes que seja menor do que o parametro "Max Tabu", ou seja, uma

quantidade maxima de iteracdes sem melhora do valor da fun¢do objetivo. A cada itera¢do, uma
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solucdo € enviada a um procedimento, para gerar uma vizinhanc¢a. Com isso, através de um mo-
vimento de perturbagdo em solugdes vizinhas, € escolhida uma solu¢ao que podera melhorar o
valor da FO, em relacdo as anteriores. A cada iteracdo a soluc¢do ¢ armazenada em uma lista
de movimentos proibidos denominada LT. O procedimento verifica, se, na solucdo da iteracao
corrente houve uma melhora no valor da fun¢do objetivo. Caso ocorra a melhora, a solugdo e o

valor da FO sdo armazenados.
4.3.5.1 Geragao de Vizinhanga

Procedimento responsdvel por gerar uma pesquisa no espaco de busca para encontrar solu-
¢des que deverdo ser avaliadas e escolhidas, caso possuirem uma qualidade boa. Cada vizinho
gerado corresponde a uma soluc¢do, ou seja, uma sequéncia dos clientes, os depdsitos e os vei-

culos.

Figura 30: Vizinhanga

Os movimentos sao realizados com o rearranjando dos clientes, que corresponde a primeira
linha na Figura 30. Como os clientes poderdo ser trocados de posi¢do no novo arranjo, estes
poderdo fazer parte de um novo veiculo (inter-rota) e/ou um novo depdsito (intra-rota). A

vizinhanca € estruturada da seguinte forma:

a) Troca intra-rota com o mesmo depdsito;

b) Troca inter-rota com o mesmo depdsito;

¢) Troca inter-rota com troca do depésito;

d) Retira e Insere intra-rota com o mesmo depdsito;
e) Retira e Insere inter-rota com o mesmo deposito;
f) Retira e Insere inter-rota com troca do depdsito.

g) Deslocamento intra-rota com o0 mesmo depdsito;
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h) Deslocamento inter-rota com o0 mesmo depdsito;
i) Deslocamento inter-rota com troca do depdsito.

1. Movimento Troca

O movimento troca, conforme mostra a Figura 31, recebe uma solugado representada por
um cromossomo com clientes, veiculos e depdsitos para que seja realizado um movimento
chamado swap. A soluc@o € armazenada em uma matriz e, para cada solucio, um item,
que corresponde a um cliente € sorteado aleatoriamente. Logo apds, uma outra posicao,
diferente da primeira € escolhida também aleatoriamente. O valor da primeira posi¢ao €
inserido na posicao da segunda posicao sorteada e o valor da segunda posi¢ao € inserido
na posi¢do da primeira. Com as trocas, um veiculo podera receber mais clientes que tinha
antes a movimentacao, desta forma, a capacidade podera ser ultrapassada. Com isso,
¢ realizada uma verificacdo que garanta que a restricdo de capacidade do veiculo seja
respeitada. Entdo uma nova organizacdo dos veiculos € feita, e se preciso um novo veiculo
pode ser designado, garantindo que a solu¢do permaneca vidvel. Na Figura 31, segue um
exemplo de um movimento de troca, com algumas solucdes possiveis. O movimento
considera apenas os clientes, ou seja, para fins de representacdo, ndo sao mostrados os
veiculos e os depodsitos. O numero total de solugdes geradas com este movimento €
representado pela expressao (4.14).
Nx(N—1)

VT = Y 4.14)

Figura 31: Lista de candidatos para o Movimento Troca

Solucdo | 1| 2| 3| 4
1) 312 1| 4
2) 14|32
3) 132 4

. Movimento Retira e Insere

O movimento Retira e Insere recebe uma solucdo representada por uma sequéncia de
clientes, veiculos e depodsitos para que seja realizado um movimento. O procedimento
desloca cada um dos genes do cromossomo para uma posi¢ao posterior. O movimento
realizado € circular, ou seja, o ultimo elemento da solu¢do ocupard a primeira posicao.
O numero total de solugdes geradas com este movimento € representado pela expressao
(4.15). Apés a geragao do movimento € realizada uma verificacdo que garanta que a
restricdo de capacidade do veiculo seja respeitada. Se necessario, uma nova organiza¢ao
dos veiculos € feita, e se preciso um novo veiculo pode ser designado, garantindo que
a solucdo ainda permaneca vidvel. Na Figura 32, ¢ mostrado um exemplo de algumas

solugdes geradas pelo movimento Retira e Insere.
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N (N—1)

VMI = (4.15)

Figura 32: Lista de candidatos para o Movimento Retira e Insere

Solugao | 1| 2| 3| 4
1) 1] 3|42
2) 1] 3|2 4
3) 11243

3. Movimento Deslocamento

O movimento deslocamento recebe uma solucao representada por um cromossomo com
clientes, veiculos e depositos, para que seja realizado um movimento chamado shift. O
procedimento desloca cada elemento da solu¢do para uma posi¢do posterior. O movi-
mento circular € considerado, ou seja, o tltimo elemento do cromossomo ocupard a pri-
meira posicao. Em seguida, € realizada uma verificagdo que garanta que a restricao de
capacidade do veiculo seja respeitada. Se necessdrio, uma nova organizagao dos veiculos
¢ feita, e se preciso um novo veiculo pode ser designado, garantindo que a solu¢@o ainda
permaneca vidvel. Na Figura 33, é mostrado um exemplo do movimento Movimento

Deslocamento. O movimento de deslocamento gera M possibilidades.

Figura 33: Lista de candidatos para o Movimento Deslocamento

Solucdo | 1| 2| 3| 4
1 411 2|3
2 31412
3 21341

4.3.5.2 Escolher melhor solug&o vizinha

Este procedimento recebe a melhor solu¢do corrente que sempre é armazenada no algo-
ritmo Busca Tabu, a cada interagdo. A solucdo corrente € utilizada para que seja gerada uma
vizinhanca. A vizinhanca representa um conjunto de solugdes que sao concebidas a partir de
movimentos de rearranjos com base na solucao corrente. Sdo utilizados parametros de controle
que determinam qual estratégia de movimento € realizada na geracdo da vizinhanca. As estraté-
gias sdo troca, Retira e Insere e deslocamento. Com a vizinhanca gerada, € feita uma avaliacdo
de cada uma das solugdes para que seja escolhida aquela que melhora o valor da funcdo obje-
tivo, em relacdo a melhor solucdo. No procedimento, também € verificado se a solugdo possui
um movimento incluido na LT, ou seja, € um movimento proibido. As estratégias podem ser
executadas em sequéncia, caso isso ocorra, o procedimento retorna a melhor solugdo dentre as

estratégias escolhidas. A solu¢@o é armazenada se tiver um resultado melhor dentre as solucdes
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candidatas, se nao infringir nenhuma restricao e se ndo for um movimento tabu com status de

proibido.
4.3.5.3 \Verificar se & Tabu

Neste procedimento € feito um acesso a LT onde € realizada a verificacdo se a solucdo
analisada tem movimentos inversos em relacdo as solucdo armazenadas,entdo € considerado
um movimento tabu. Se este movimento inverso for percebido, o status deste movimento €

considerado proibido.
4.3.5.4 Avaliar Solucao

A FO fornece um valor que corresponde as distancias entre clientes (7, j) e custo fixo do
veiculo. Deve-se observar que, para cada rota a soma dos pedidos dos clientes nao ultrapasse a
capacidade do veiculo. O célculo do valor FO € representado pela distancia total da rota de cada
veiculo, que considera as distancias entre os clientes, a distancia entre o depdsito e o primeiro
cliente e mais a distancia do dltimo cliente e o depdsito. O valor da FO considera a soma total

das distancias e mais a soma total dos custos fixo para cada veiculo utilizado na solugdo.

4.3.5.5 Avaliar Critério de Aspiracao

Neste trabalho, o critério de aspiragdo estd relacionado a avaliagdo da fun¢do objetivo
(FO) correspondente a melhor solucdo conhecida até o momento conforme descrito na sub-
seccdo 4.3.5.4.

4.3.5.6 Incluir na Lista Tabu

A maneira como € configurada a LT, é armazenada a solu¢@o, conforme estd representado
na Figura 34. Sdo armazenados a cada iteracdo os n solucdes que representa a melhor escolha
obtida na exploracdo da vizinhanca a cada iteracdo, mesmo que esta nio seja a melhor global
de todo o algoritmo. As solugdes sdo incluidas até esgotar o tamanho da LT, e a partir dai, por
ser circular, a solucdo € incluida no fim da fila, ou seja, a primeira a ser retirada foi a primeira a

ser incluida, e assim sucessivamente.

Figura 34: Inclusdo na LT
Origem\ 3,451 1]6

RN 4| 3| 25|16

A Figura 34 mostra a troca de posicao de um cliente. No primeiro momento, ha um mo-

vimento da solucdo origem para a solu¢do destino. Neste movimento ocorrem as trocas da
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primeira posi¢do e da terceira posi¢do, ou seja, os valores 2 e 4 ficaram invertidos. Na solu¢do
origem, o valor 2 estava na posi¢ao 1 e passou para a posicao 3 na solucdo destino. Na solu-
¢do origem, o valor 4 estava na posi¢ao 3 e passou para a posi¢do 1 na solucio destino. Entdo
a solucdo origem € armazenada como solu¢do tabu. Com isso, caso a solucdo destino realize
um movimento inverso trocando o valor 2 que estd na posi¢cdo 3 para a posi¢dao 1 e o valor 4
que estd na posi¢do 1 para a posicao 3, entdo gerard uma solucao igual a solucdo origem que é
considerada um movimento proibido.

A Figura 35 representa a solug¢do origem e a Figura 36 representa a solu¢do destino. O movi-
mento seréd considerado proibido caso, em uma outra iteragdo, a solu¢ao mostrada na Figura 36
gere um vizinho igual a solucdo exibida na Figura 35.

A Figura 36 mostra a solu¢do destino com os veiculos que fardo o atendimento dos clientes
e os depésitos de cada veiculo. E possivel perceber que o cliente 2 trocou de posicio da solugio
origem para a solucao destino, trocando também de veiculo e mantendo o depdsito, ja que tanto
o veiculo 1 quanto o veiculo 2, pertencem ao mesmo dep6sito. O mesmo comportamento ocorre

com o o cliente 4.

Figura 35: Solucao origem
Clientes 2134516
Veiculos 112213
IDSSIrol M 1 (1 |1 |1 |2 |2

W

Clientes 6
Veiculos 3
Depositos 2

Neste capitulo foram apresentados os principais procedimentos que tiveram o objetivo de
executar o AH a partir de arquivos ja conhecidos. No capitulo 5.1 sdo abordadas as estratégias
de validacdo do modelo. J4 na secdo 6.1 sdo exibidos os conjuntos de dados utilizados nos al-
goritmos e na secdo 6.2 sao mostrados os resultados obtidos a partir dos critérios de otimizacao,

contemplados nos algoritmos apresentados neste trabalho.
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5 PLANEJAMENTO DOS EXPERIMENTOS

Neste capitulo, sdo apresentadas as estratégias para validar o modelo apresentado. Sao
descritos os diferentes tipos de experimentos realizados, bem como os parametros que sao res-

ponsaveis pela calibracdo do AG, da BT e do AH.

5.1 Ajuste de Parametros

Os parametros na BT, onde foram realizados os ajustes, sao:

a) Tamanho da LT (tamTabu): € o nimero de solu¢des consideradas Tabu, armazenadas em

uma lista.

b) Numero de Iteracdes sem Melhora (nbMax): € o nimero de iteracdes sem que haja me-
lhora do valor da FO.

Diferentes experimentos foram realizados para calibrar os parametros dos algoritmos, utili-
zando os programas teste de Cordeau, Gendreau e Laporte (1997), com os arquivos de 50, 75,
100, 160, 240 e 360 clientes.

Alguns experimentos foram executados, levando em conta o tamanho da LT e o nlimero de

execucoes do algoritmo BT, conforme ja foi apresentado no trabalho de Simas e Gémez (2007).

1. Diferentes tamanhos de instancias: Os algoritmos apresentados neste trabalho utiliza-
ram as instancias 50, 75, 100, 160, 240 e 360.

2. Valores para o nbMax na BT: O algoritmo BT foi executado para diferentes valores do
nbMax e sao eles: 100, 250,500, 750, 1000, 1250, 1500.

3. Valores para o tamTabu: O algoritmo BT foi executado, para diferentes valores da LT
que sdo eles: 10, 25, 50, 75, 100, 150, 200.

Diferentes Estratégias de Vizinhanga foram utilizadas para o algoritmo BT, levando em
conta que neste trabalho, foi considerado o Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplos
Depositos e Frota Heterogénea (PRVMDFH).

Os parametros tamPop, numGera, taxaCruza e taxaMuta foram utilizados para ajuste no

AG, como descrito a seguir:

e Tamanho da populacdo (tamPop): quantidade de individuos (cromossomos) utilizada a

cada geracao;

e Numero de geracdes (numGera): quantidade de vezes em que uma populagdo é modifi-

cada para ser avaliada;
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e Taxa de cruzamento (taxaCruza): taxa utilizada para realizar o operador de cruzamento.

e Taxa de mutagdo (taxaMuta): taxa utilizada para realizar o operador de mutacao.

Diferentes experimentos foram realizados para calibrar os parametros do algoritmo, entre
eles os programas teste de Cordeau, Gendreau e Laporte (1997), onde foram utilizados os ar-
quivos com 50, 75, 100, 160, 240 e 360 clientes.

a) Variacao da Taxa de Cruzamento: foram testadas as seguintes taxas de cruzamento,
entre elas: 0.80, 0.85 e 0.90,

b) Variacdo da Taxa de Mutacao: foram testadas as seguintes taxas de mutacdo: 0.05,
0.03, 0.02 ¢ 0.01.

¢) Variacao do Nimero de Geracoes: foram testados os seguintes valores para o nimero
de geragoes: 100, 250, 500, 750, 1000 e 1500.

d) Diferentes operadores de Cruzamento: foram utilizados os operadores de cruzamento
PMX, TCX e OX

e) Operadores de Mutacao: foi utilizado o operador de mutacdo Troca.
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6 RESULTADOS

O objetivo nesta etapa, através da anélise de um conjunto de dados e com a comparagdo a
outros modelos, foi verificar se a dindmica do modelo apresentado neste trabalho estd adequada

para gerar bons resultados para o problema do PRVC.

6.1 Conjunto de Dados

O primeiro conjunto de dados do tradicional trabalho de Desrochers, Desrosiers e Solomon
(1992), ou seja, aborda o PRVC e sdo eles: C101, R101 e R105 para instancias de 25 clientes
e C101, R101 e R105 para instancias de 50 clientes. O objetivo da escolha destes arquivos era
utilizar instancias ndo muito grandes para validar o algoritmo com o PRVC sem considerar mul-
tiplos depdsitos e sem considerar frota heterogénea. Nestes arquivos, a primeira linha contém
uma codificagdo com o nome do problema, o nimero de veiculos e a capacidade dos veiculos.
Além disso, s@o utilizadas informacdes pertinentes a cada um dos clientes, como esta descrito

a seguir.

e 0 numero do cliente;

a coordenada x;

a coordenada y;

a demanda do cliente;

Os arquivos utilizados foram C101, R101 e R105 para 25 clientes e a capacidade do veiculo
de 200, e os arquivos c101, r101 e r105 para 50 clientes, também com a capacidade do veiculo
de 200.

O segundo conjunto de dados utilizado € referente ao trabalho do Cordeau, Gendreau e
Laporte (1997) e sdo eles: p02, p03, p04, pl5, p19 e p23. O objetivo da escolha é escolher
instancias pequenas, médias e grandes. Além disso, este conjunto de arquivos trata diretamente
o PRV com muiltiplo depdsito. O conjunto de arquivos auxiliou na valida¢ao porque também ¢é
fornecida a sequéncia da melhor solu¢do encontrada pelo autor. Nestes arquivos, no cabecalho,
sdo descritas as informacdes como o tipo de PRV, niimero de veiculos, niimero de clientes e o
numero de depositos. Na sequéncia do arquivo, estdo os dados referente ao cliente, onde neste

trabalho, foram utilizadas as seguintes informacoes:

e 0 numero do cliente;
e a coordenada x;

e acoordenada y;
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e a demanda do cliente;

O arquivo p02 corresponde a 50 clientes, com a capacidade do veiculo de 160. Ja o arquivo
p03 traz 75 clientes, com a capacidade de 140. O arquivo p04 possui 100 clientes, tendo a
capacidade igual a 160. O arquivo p15 traz 160 clientes e a capacidade igual a 160. O arquivo
pl9 é composto por 240 clientes e a capacidade de 60. Por fim, o arquivo p23 possui 360
clientes com a capacidade do veiculo de 60.

Com estes arquivos de programas teste, foi possivel adequar o algoritmo e tornd-lo capaz
de achar boas solu¢des para o problema proposto. Na secdo 6.2, foram exibidos os resultados

obtidos com a execucdo do AH.
6.2 Resultados Obtidos

Neste capitulo sdo apresentados os resultados da execucdo do AH, com base nas estraté-
gias do modelo proposto MPRVDH. No primeiro momento sao mostrados os dados referentes
a execucdo do AG, onde foram utilizados como referéncia, os arquivos dos programas teste de
Cordeau, Gendreau e Laporte (1997). Em seguida € exibida a analise referente ao nimero de
geragOes para a instancia de 50 clientes. E por fim, ainda para o AG, € mostrado o compor-
tamento do Algoritmo de Busca Local para a instancia de 75 clientes. No segundo momento,
os resultados sdo avaliados em fun¢do da execugdo do algoritmo BT, considerados multiplos
depdsitos um tipo de veiculo. Inicialmente é analisado o comportamento dos movimentos utili-
zados para geracdo da vizinhanga, Troca e o Retira e Insere. Também € analisada a variacdo do
tamanho da LT e a variacao do nimero de iteragdes sem melhora do valor da FO. No terceiro
momento, sao mostrados os dados referentes a execucao do AH.

Sio exibidos os resultados para 50 execucdes do algoritmo para cada problema teste. E
exibido o melhor resultado de cada instancia, a média, o desvio padrdo, o nimero de depodsi-
tos e o nimero de veiculos que coincide com as rotas. Por fim, foi realizada uma simulacao
para multiplos depdsitos e para trés tipos diferentes de veiculo, com base nos problemas tes-
tes apresentado por Cordeau, Gendreau e Laporte (1997). Os algoritmos foram executados em
uma maquina HP Z230 Workstation com um processador Intel(R) Xeon(R) CPU E3-1241 v3 @
3.50GHz 3.50GHz e memoria instalada (RAM) 16,0 GB e com o sistema operacional Windows
10 Enterprise x64.

6.2.1 AG com Multiplos Depdésitos e Um Tipo de Veiculo

Aqui sdo mostrados os experimentos com a execu¢do do AG considerando mais que um de-
posito e um tipo de veiculo, conforme os dados dos arquivos utilizados. A execugdo € baseada
no conjunto de dados apresentado por Cordeau, Gendreau e Laporte (1997), que trata o PRV
conforme € exibido na Tabela 1. Para comparar ao trabalho de Cordeau, Gendreau e Laporte

(1997), foi considerado um tipo de veiculo, de acordo com os problemas testes propostos pelo
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autor. Os valores de entrada como o numero de depdsitos e quantidade de clientes, a capaci-
dade dos veiculos, coordenadas e pedidos dos clientes, foram os mesmos. Os problemas testes
escolhidos foram p02, p03, p04, p15, p19 e p23. Os valores obtidos pelo AG aproximaram-se
dos valores obtidos pelo trabalho de Cordeau, Gendreau e Laporte (1997), sendo a quantidade
de veiculos utilizada a mesma. Os valores utilizados nos parametros sdo: numGeracdo = 1000,

tamPopulacao = 300, taxaCruzamento = 0.9 e taxaMutacdo = 0.02.

Tabela 1: Dados do AG comparado a Cordeau, Gendreau e Laporte (1997)

Cordeau AG % Gap

Prob. Teste | Veiculos | FO FO

p02 5 473,87 | 479,96 | -1,2851
p03 11 641,20 | 653,75 | -1,9572
p04 15 1006,66 | 1034,51 | -2,7665
pl5 16 2534,13 | 2594,72 | -2,3909
p19 24 3827,06 | 3867,06 | -1,0451
p23 32 6139,73 | 6205,98 | -1,0790

FO = Distancia Total

Conforme a Tabela 1, o0 AG alcangou o mesmo nimero de rotas e valores da FO préximos ao
trabalho de Cordeau, Gendreau e Laporte (1997). Nos resultados descritos na Tabela 2, pode-se
observar o comportamento do nimero total de geragdes no AG em relacdo a melhora da funcao
objetivo. Os valores observados foram 100, 250, 500, 750, 1000 e 1500 geragdes. Para isso,
foram utilizados os valores para as taxas de cruzamento de 0.9, taxa de mutagdo de 0.02 e taxa
de execugdo do Algoritmo de Busca Local de 0.02. Conforme os resultados mostrados a seguir,
nota-se que, a partir 500 geragdes quanto maior o nimero de geracdes, melhor o resultado

obtido em relagdo a FO.

Tabela 2: Varia¢des do pardmetro Nimero de Geragdes
Cordeau p02 para 50 clientes
Nuamero de Geracoes | 100 250 500 750 1000 1500
Distancia (FO) 494,19 | 495,35 | 495,35 | 498,54 | 490,62 | 479,96

Na Tabela 3 e Figura 37, € mostrada a variagdo do nimero de iteragdes da busca local no
ABL. Desta forma, foi utilizado um parametro buscalLocal com os valores de 10, 25, 50 100,
150. Foi utilizado o arquivo de problema teste p03, referente ao trabalho de Cordeau, Gendreau
e Laporte (1997). Para isso, foram utilizados os valores para as taxas de cruzamento 0.9, taxa
de mutacao de 0.02 e taxa para execucao do Algoritmo de Busca Local de 0.02. De acordo com
a Tabela 3, entre os valores 10 e 25 do parametro houve uma piora porém entre os valores 25
e 50 e os valores 50 e 100, a melhora ocorreu. O melhor resultado obtido neste experimento
coincide com o melhor resultado encontrado na Tabela 1, pois, naquele experimento o ABL foi

também executado no AG.
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Tabela 3: Variagoes do pardmetro iteragdes no Algoritmo de Busca Local
Cordeau p03 para 75 clientes

Iteracoes | 10 25 50 100 150

FO 715,58 | 717,35 | 700,90 | 649,44 | 653,75

Figura 37: Variacdes do parametro iteragdes no Algoritmo de Busca Local
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6.2.2 BT com Multiplos Depdsitos e Um Tipo de Veiculo

Aqui, os resultados foram obtidos com base na execugdo do algoritmo BT, com a premissa
de ser possivel mais de um depdsito e com um tipo de veiculo, conforme dados dos arquivos
utilizados. Os experimentos tratam primeiro de uma comparagdo entre 0os movimentos na gera-
¢ao da vizinhanga. Sao considerados movimentos na mesma rota, em rotas diferentes ou até em
rotas diferentes e depdsitos diferentes. Na Tabela 4, sao observados os resultados, considerando
dois tipos de movimentos utilizados no algoritmo BT: o movimento Troca e 0 movimento Retira
Insere. A ideia € realizar um paralelo entre a utilizacdo de uma estratégia em relacio a outra.
O problema teste utilizado foi p02, com a instancia de 50 clientes, conforme o trabalho de Cor-
deau, Gendreau e Laporte (1997). Os valores utilizados nos parametros foram: nbMax=1000,
tamList=150. Neste experimento, pode-se observar que, a utilizacio do movimento Troca ob-
teve resultados melhores do que o movimento Retira e Insere, para geragdo da vizinhanca.
Para esse experimento, o algoritmo executou os movimentos separadamente, € 0s parametros
restantes permaneceram os mesmos. E considerado aqui apenas os valores da distincia total
percorrida para a avaliagdo da FO. Para a andlise, foi mostrado apenas o valor da FO, porém,
para todas os resultados foram obtidas 5 rotas e 4 depositos, conforme os arquivos de programas
teste publicado pelo autor. Aqui, observou-se a estratégia de intensificacdo onde o algoritmo

BT concentra-se mais intensamente na exploracao de regides anteriormente encontradas.
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Tabela 4: Variacdes do movimento de vizinhanga Busca Tabu

Cordeau p02 50 clientes
Troca Retira Insere
Depoésito | mesmo | mesmo | outro | mesmo | mesmo | outro
Movi intra inter inter intra inter inter
Distancia | 473,87 | 479,96 | 487,29 | 489,51 | 492,79 | 494,19

Observa-se, na Tabela 5 e Figura 38, o comportamento do tamanho da LT. Os valores ava-
liados foram 25, 50, 75, 100, 150 e 200. O parametro nbMax mantém-se o mesmo para cada
diferente tipo de tamanho da lista, neste caso foi utilizado o valor 100. A ideia foi observar o
comportamento do valor da FO, que neste experimento, leva em consideracdo apenas a distan-
cia total percorrida pelos veiculos entre o depdsito e o cliente e entre o cliente e outro cliente.
Observa-se que, conforme foi aumentando o tamanho da LT houve uma melhora em relagdo
ao valor da FO, ou seja, quanto maior o valor da LT melhor o resultado. O algoritmo, inde-
pendente de qual estratégia escolhida manteve apenas uma LT. Pode observar-se a estratégia da
diversificacdo, que, segundo Crino et al. (2004), € um processo que necessita explorar diferentes
regioes até o momento pesquisadas. A diversificacdo afasta as atuais dreas de pesquisa local,
onde movimentos tendem a ser sem melhora. Aqui na BT, as solu¢des sem melhoras sao itera-
tivamente armazenadas na LT, com isto, a estratégia de diversificacao forca a busca em outras

regides ainda nao exploradas.

Tabela 5: Variacdes do Tamanho da LT
Cordeau p03 para 75 clientes
Tam.LT 25 50 75 100 150 200
Distancia Total | 739,67 | 725,05 | 717,77 | 692,16 | 649,58 | 641,20

Figura 38: Variacdes do Tamanho da LT (tamLista)
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Na Tabela 6 e Figura 39, é mostrado o comportamento do nbMax, que € o niimero de itera-
¢oes sem que haja melhora na fungdo objetivo. A ideia foi observar a distancia total percorrida
pela solucdo na execucdo do algoritmo com a variacdo do nbMax. O parametro Tamanho da
LT permaneceu o mesmo, para cada diferente valor do nbMax, neste caso foi utilizado o valor
= 100. Neste experimento, nao estdo exibidos os valores correspondentes aos veiculos e aos
depésitos, desta forma somente o valor da FO foi considerado para observacio. E nitido que,
a partir do valor 100 até o valor 1500 para o nbMax ha uma melhora do valor da FO. Em cada

aumento do valor do nbMax, houve a diminui¢ao da FO.

Tabela 6: Variacdes do nimero de interacdes sem melhora (nbMax)
Cordeau p03 para 75 clientes
nbMax 100 250 500 750 1000 1500
Distancia Total | 723,10 | 718,40 | 715,64 | 699,10 | 649,58 | 641,20

Figura 39: Variacdes do nimero de interacdes sem melhora (nbMax)
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6.2.3 AH Depésitos e Um ou Trés Tipos de Veiculos

Aqui, serdo mostrados os resultados referentes a execu¢do do AH que consiste em unir as
execucdes do AG e do BT ao mesmo tempo. No primeiro momento o algoritmo foi executado
considerando apenas um depdsito e um tipo de veiculo, para os arquivos de programa teste de
Desrochers, Desrosiers e Solomon (1992). No segundo momento sdo mostrados os dados utili-
zando multiplos depdsitos e com um tipo de veiculo e no terceiro momento multiplos depdsitos

com trés tipos de veiculo.
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6.2.3.1 Com um Depodsito e um Tipo de Veiculo

Nesta se¢do sdo mostrados os resultados a partir da execucdo do AH, considerando apenas
um depdsito e um tipo de veiculo. A Tabela 7 traz o conjunto de dados disponibilizados por
Desrochers, Desrosiers € Solomon (1992). Neste experimento, foram utilizados os parametros:
BT nbMax = 1000 e tamList = 150, no AG taxa de cruzamento = 0.9, taxa de mutacdo = 0.02
e taxa para execucdo do ABL = 0.02. Para o AH, o pardmetro utilizado foi maxHibrido =
100. Este foi o primeiro experimento a ser realizado onde o objetivo principal era executar o
algoritmo para a versdo mais tradicional do PRVC, utilizando apenas um deposito € um tipo
de veiculo. O AH comportou-se de forma satisfatdria, alcangando resultados semelhantes ao

trabalho de Desrochers, Desrosiers e Solomon (1992).

Tabela 7: Dados Algoritmo Hibrido comparado a Desrochers, Desrosiers € Solomon (1992)

Solomon AH Melhora
Prob. Teste | Clientes | Veiculos | FO Veiculos | FO %
C101 25 3 191,3 |3 191,3 |0
R101 25 8 617,1 |8 617,1 |0
R105 25 6 530,5, | 4 528,3 | 0,4147
C101 50 5 3624 |5 3624 | 0
R101 50 12 1047,0 | 13 1036,4 | 1,0124
R105 50 9 906,6 |9 897,3 | 1,0258
FO = Distancia Total

6.2.3.2 Com Multiplos Depésitos e um Tipo de Veiculo

Nesta secao, sao mostrados os resultados a partir da execu¢do do AH, considerando mais de
um deposito e apenas um tipo de Veiculo. Na Tabela 8, sdo mostrados resultados obtidos a partir
da execucdo do AH para os problemas p02, p03, p04, p15, p19 e p23. Neste experimento o valor
da FO € a soma total das distancias entre os clientes e os depdsitos, ndo considerando o custo
fixo dos veiculos. Foram utilizados os seguintes parametros: na BT nbMax = 1000 e tamList
= 150, no AG taxa de cruzamento = 0.9, taxa de mutacdo = 0.01 e taxa para execucdo do ABL
= 0.02. Para o AH, o parametro utilizado foi maxHibrido = 100. Foi feita uma comparagado
do valor da FO do AH com o trabalho de Cordeau, Gendreau e Laporte (1997) e descrito o
percentual de melhora da FO. Pode-se observar que nas instancias p02 e p03 o resultado foi o
mesmo, nas instancias p15 e p23 houve uma melhora e na p19 o resultado piorou.

Na Tabela 9, sdo mostrados os melhores resultados para os conjuntos de Cordeau, Gendreau
e Laporte (1997), bem como dados estatisticos como média e o desvio padrao. Os experimentos
foram realizados 50 vezes para cada um dos problemas teste. Os arquivos de problemas testes
escolhidos foram p02, p03, p04, p15, p19 e p23. O valor utilizado para a capacidade corres-

ponde a um tipo de veiculo apenas, conforme proposto pelo autor. Foram utilizados os seguintes
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Tabela 8: Dados do AH comparado a Cordeau, Gendreau e Laporte (1997)

Cordeau AH

Prob.Teste | Veiculos | FO FO % Melhora
p02 5 473,87 473,87 | 0

p03 11 641,20 641,20 | O

p04 15 1006,66 1001,59 | 0,5036
pl5 16 42534,13 | 2505,42 | 1,1329
p19 24 6 3827,06 | 3860,52 | -0,8743
p23 32 96139,73 | 6107.82 | 0,5197

FO = Distancia Total

parametros: na BT nbMax = 1000 e tamList = 150, no AG taxa de cruzamento = 0.9, taxa de
mutagdo = 0.01 e taxa para execu¢do do ABL = 0.02. Para o AH o parametro utilizado foi
maxHibrido = 100. O algoritmo foi executado para cada problema teste separadamente, assim
como os dados totalizados e armazenados para cada execucdo. Na Tabela 9, a antepentltima
coluna representa o melhor valor encontrado e a pentltima coluna traz os valores médios para
as 50 execugdes. A ultima coluna traz o desvio padrao das 50 execucdes. Para um mesmo pro-
blema teste foram realizadas 50 execugdes, sendo os valores apresentados corresponde a média
da FO, que neste experimento € a distancia total percorrida, o desvio padrdo. O valor da FO nao
considera aqui o valor do Custo Fixo do veiculo, da mesma forma que foi publicado pelo re-
ferido autor. Desta forma, foi possivel fazer uma comparagdo entre os resultados do algoritmo
AH, proposto neste trabalho, com o de Cordeau, Gendreau e Laporte (1997). Os resultados
apresentados aqui mostram que o melhor valor da FO, para cada problema teste, ndo teve uma
variagdo muito alta em relac@o ao resultado médio obtido, com as 50 execuc¢des. Os melhores
resultados obtidos com o AH, para cada um dos arquivos testes, também estdo descritos na
Tabela 8.

Tabela 9: Médias obtidas na execucdo do AH sem Custo Fixo do Veiculo

AH
Prob.Teste | Clientes | Melhor FO | Média | Desvio
p02 50 473,87 490,75 | 5,68
p03 75 641,20 719,16 | 37,19
p0O4 100 1001,59 1110,29 | 42,69
pl5 160 2505,42 2830,76 | 191,60
pl9 240 3860,52 4156,13 | 162,30
p23 360 6107.82 6413,59 | 178.07
FO = Distancia Total
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6.2.3.3 Com Multiplos Depésitos e trés Tipos de Veiculo

Nesta secdo, os experimentos foram realizados com mais de um depdsito e com trés tipos
de veiculo. Foi realizada a execugdo dos algoritmos AG, BT e AH com base nos problemas
teste apresentados por Cordeau, Gendreau e Laporte (1997). Foram realizados trés tipos de ex-
perimentos: o primeiro faz referéncia apenas a execucdo do AG. O segundo foi realizado com a
execucdo apenas do algoritmo BT, ndo considerando o primeiro. Por fim, o terceiro experimento
foi realizado com o AH que considera a execucdo dos dois algoritmos em sequencia. Foram
considerados multiplos depositos e trés tipos de veiculos. Foram utilizados, de forma empirica,
trés diferentes valores para o custo fixo de cada um dos tipos de veiculo. Nestes experimentos,
a FO considera, além da distancia total, o custo fixo dos veiculos. O primeiro valor utilizado
foi o original. O segundo € o valor original, acrescido de 50% deste. Por fim, o terceiro corres-
ponde ao valor original acrescido a 100% dele. Foram utilizados os seguintes parametros: na
BT nbMax=1000 e tamList=150, no AG taxa de cruzamento = 0.9, taxa de mutacdo = 0.01 e
taxa para execucao do ABL = 0.02. Para o AH o parametro utilizado foi maxHibrido=100.

Conforme mostrado na Tabela 10, os melhores resultados apresentados na comparagdo entre
algoritmos ocorreram nas execucdes do BT e do AH. Pode-se observar, para a mesma solucao,
que o algoritmo BT contribui mais do que o algoritmo AG. Porém, o algoritmo BT com o AG,
compondo o AH, trouxeram um melhor resultado do que executados individualmente. Sobre o
custo fixo, o algoritmo sorteia de forma randomica os veiculos que compdem a solucdo. No AG
foram 4 do tipo um, 1 do tipo dois e 5 do tipo trés com um custo fixo = 720. Nos algoritmos BT

e AH foram 1 do tipo um, 2 do tipo dois e 6 do tipo trés com um custo fixo = 730.

Tabela 10: Comparacdo entre AG, BT e AH para o problema teste p04
Resultados para conjunto p04

Veiculos | Depésitos | Distancia | Custo Veiculos | Total (FO)
AG | 10 2 955,20 720,00 1675,20
BT | 9 2 937,25 730,00 1667,25
AH | 9 2 934,30 730,00 1664,30

Total (FO) = Distancia Total + Custo Fixo dos Veiculos

Na Tabela 11 foi realizada uma simulagdo com um valor da capacidade do veiculo alterado,
em relacdo ao valor original, do problema teste apresentado por Cordeau, Gendreau e Laporte
(1997). Foi realizada uma execucdo com 3 valores, sendo o primeiro o original, conforme
mostrado na Tabela 12. Neste experimento, cada execugdo considerou apenas um valor para a
capacidade do veiculo. Conforme aumenta a capacidade do veiculo, o niimero de rotas diminui
por que veiculos maiores diminui a quantidade de viagens. Porém, no caso em que aumentou
a capacidade em 100%, nao houve a diminui¢ao de 50% do nimero de veiculos. Isso ocorreu
porque nem sempre a distancia de um cliente até o depdsito é a mesma de um cliente para um

outro cliente.
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Tabela 11: Comportamento da Capacidade dos Tipos de Veiculos com o AH

Capacidade do Veiculo
Prob.Teste | Clientes | Capacidade | distincia | Qtd Veiculos | Depositos
P02 50 160 473,87 5 4
P02 50 240 479,96 4 4
P02 50 320 471,24 3 4
P03 75 140 641,20 11 5
P03 75 210 639.48 10 5
P03 75 280 624.61 7 5
P04 100 160 1006,66 15 2
P04 100 240 984.51 14 2
P04 100 320 949,61 10 2
P15 160 160 2505,42 16 4
P15 160 240 2448,84 14 4
P15 160 320 2384,64 10 4
P19 240 60 3860,52 24 6
P19 240 90 379291 21 6
P19 240 120 3724,63 16 6
P04 360 60 6107,82 32 2
P04 360 90 6010,60 29 2
P04 360 120 5986.46 27 2

Em seguida sdo apresentados resultados referentes a capacidade e custo dos veiculos. Para
cada conjunto descrito, o primeiro valor € o original. Para cada execugdo, um valor do custo fixo
¢ utilizado. Na Tabela 12 s@o mostrados os diferentes tamanhos da capacidade do veiculo e seus
custos fixos correspondentes. Foi utilizado o trabalho de Cordeau, Gendreau e Laporte (1997)
em que os problemas teste utilizados trouxeram trés diferentes valores para a capacidade, 60,
140 e 160. Os valores utilizados nos parametros sao: nbMax = 750, tamList = 100, numGeragao

= 300, tamPopulacao = 300, taxaCruzamento = 0,9, taxaMuta¢do = 0.02 e maxHibrido = 50.

Para cada conjunto, a primeira linha corresponde ao valor descrito nos arquivos testes. As
duas linhas seguintes sdo valores estabelecidos empiricamente por 50% e 100% do valor origi-
nal, da capacidade do veiculo. Observa-se que, no primeiro exemplo, que € o conjunto p02, o
valor original da capacidade do veiculo é 160, o valor seguinte é 240 e o terceiro valor é 320. Ja
a capacidade 140 tem como segundo valor o 210 e o terceiro valor 280. Quanto ao custo Fixo
dos veiculos, foi considerado que o veiculo maior tem um custo maior do que os dois veiculos

com a metade da capacidade.

A Tabela 13 mostra o resultado de uma simulacdo com o AH considerando trés valores pos-
siveis para a capacidade do veiculo, na mesma execucdo. Os valores correspondem aos trés
tipos diferentes de veiculos abordados neste trabalho. Foi realizada uma execu¢ao com 3 valo-
res, conforme € mostrado na Tabela 12. Os valores utilizados nos parametros sao: nbMax = 750,

tamList = 100, numGerac¢ado = 300, tamPopulacao = 300, taxaCruzamento = 0,9, taxaMutacao
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Tabela 12: Valores para o Custo Fixo dos Veiculos com AH
Veiculo com capacidade = 60
Capacidade | Custo Fixo

1|60 15
2190 20
3| 120 25

Veiculo com capacidade = 140
Capacidade | Custo Fixo

1] 140 45
2210 60
3| 280 80

Veiculo com capacidade = 160
Capacidade | Custo Fixo

1| 160 50
2| 240 70
3| 320 90

= 0.02 e maxHibrido = 50. O algoritmo AH sorteia de forma aleatoria o tipo de veiculo para
cada solucao simulada durante a execugdo. Dos trés valores utilizados o primeiro € o original, o

segundo valor com 50% do valor do original e por fim, o terceiro valor 100% do valor original.

Tabela 13: Resultado obtidos para Cordeau, Gendreau e Laporte (1997) com Custo Fixo na Fung¢ao
Objetivo

Resultados para conjunto p04 com o AH
Solucoes | Tipo 1 | Tipo 2 | Tipo 3 | Distancia | Custo Veiculos | Total (FO)
1 2 3 5 949,61 760,00 1709,61
2 4 3 4 959,63 770,00 1729,63
3 1 2 6 937,25 730,00 1667,25
4 5 4 3 949,61 800,00 1749,61
5 10 3 1 1099,68 800,00 1899,68
6 10 3 1 1030,35 800,00 1830,35
7 8 3 2 962,56 790,00 1752,56
8 2 4 6 925,60 920,00 1845,60
9 4 5 3 955,62 820,00 1775,62
10 4 1 5 951,25 720,00 1671,25
Total (FO) = Distancia Total + Custo Fixo dos Veiculos

O objetivo foi observar, a partir da referéncia das instancias de testes, se o algoritmo con-
seguiria reduzir em 50% a quantidade dos veiculos que a solugdo original trouxe caso fosse
aumentado em 100% o valor da capacidade do veiculo. Isso ndo ocorreu, de forma exata, nem
sempre consigo colocar o dobro de clientes em um veiculo que antes eram dois em fungdo da
restricdo da capacidade do veiculo. O outro motivo € que mesmo diminuindo idas ao depdsito
por ter menos veiculos, a distancia total pode ser maior, porque um cliente que tinha um elo

com o depdsito, passa a ter um elo com outro cliente e a distdncia aumentar.
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7 CONSIDERACOES FINAIS
7.1 Conclusao

Muitos estudos vém sendo realizados na construcdo de algoritmos para a resolugdo de pro-
blemas na area de otimizacdo combinatéria. Existem alguns problemas que necessitam de mé-
todos capazes para serem tratados de maneira vidvel computacionalmente. Estes problemas sdao
de dificil resolu¢ao computacional, j4 que, para avaliacdo da solucdo estdo envolvidas muitas
solugdes possiveis. Os métodos exatos ndo sdo eficientes, ja as heuristicas sdo métodos mais
apropriados para a resolucao dos problemas de otimizagdo combinatdria, pois se tornam mais
eficientes, por nao percorrerem todo o espaco de solucdes, reduzindo assim o tempo de execu-
¢do computacional.

Conforme Silva (2010), as empresas necessitam fazer o planejamento do roteiro de entregas
dos produtos que estdo armazenados em depdsitos, com a utilizacdo dos veiculos, para atender
os pedidos de seus clientes. Necessitam saber de forma eficiente e rdpida, qual a maneira
mais econdmica de montar os roteiros de entregas, que sao denominados rotas. A contribuicao
deste trabalho foi abordar o PRV levando em consideracdo mais de um depdsito e frotas de
veiculos heterogéneas, de forma simultdnea. Além disso foram consideradas restrigdes como
capacidade do veiculo, retorno de veiculo ao depdsito, visita ao cliente apenas uma vez, um
cliente ser atendido por apenas um depdsito, o limite do nimero de depdsitos, e o limite dos
tipos de veiculos.

Na BT, foram estudadas diferentes possibilidades de varredura do espago de solucdes, atra-
vés de diferentes possibilidades de geracdo de vizinhangas. No AG, foram estudados os ope-
radores para cruzamento parcialmente mapeado (PMX), operador TCX e o operador OX e o
operador de mutagdo troca e o ABL. Por fim, uma implementacdo hibrida, através do AG e BT.
Foi descrita, uma representacdo matematica referente ao Modelo do Problema de Roteamento
de Veiculo, considerando Multiplos Depdsitos e Frota Heterogénea.

Na implementagdo houve a utilizacao de 5 médulos: Montar a Rede, Gerar Solucao Inicial,
Algoritmo Hibrido (AH), Algoritmo Genético (AG) e Algoritmo Busca Tabu (BT). Do ponto de
vista de implementacido o modelo considerando frota heterogénea e depdsitos multiplos, trouxe
uma complexidade maior que a maioria dos trabalhos apresentados para o PRV.

Os experimentos puderam ser analisados levando em conta diferentes tamanhos de instan-
cias de problemas teste, diferentes valores para o nbMax na BT, diferentes valores para a LT na
BT, diferentes estratégias de vizinhanca utilizando os operadores: troca swap, Retira e Insere
para intra-rota e inter rota, considerando o mesmo depdsito ou com troca de depdsito. Ja no
AG, foram analisadas as varia¢des da Taxa de Cruzamento com 0.80, 0.85 e 0.90, as variacdes
das Taxas de Mutacao, entre elas: 0.05, 0.03, 0.02, e 0.01 e a variacdo do Numero de Geracoes,
entre eles: 100, 250, 500, 750, 1000 e 1500.

Como foi tratado na seccdo 6.2.1, que tratou do AG, alcangou-se 0 mesmo nimero de rotas
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e a mesma quantidade de depositos descrito pelo autor. Além disso, o valor da FO esteve
bem proxima do alcancado pelo autor. Conforme os resultados, quanto maior o nimero de
geragdes, melhor o resultado da FO. Por fim, havendo a intensificacdo, ocorre uma melhora do
valor da func¢do objetivo. Quanto a estratégia de intensificagcdo utilizada na Busca Local, com a
observacao de um parametro, nota-se que em uma determinada faixa de valor nao ha a melhora,
porém quanto maior o valor de iteragdes na Busca Local melhor o valor da FO.

Conforme mostrado na secdo 6.2.2, pode-se observar que a utilizagdo do movimento Troca
obteve resultados melhores do que, o movimento Retira e Insere para geragao da vizinhanga.
Além disso, conforme hd um aumento do valor do parametro da LT, melhor é o valor da FO.
Quanto ao parametro nbMax, pode-se observar que quanto maior o seu valor, menor o valor da
FO. De acordo com a se¢do 6.2.3, que faz referéncia a execucao do AH, utilizando o trabalho de
Desrochers, Desrosiers e Solomon (1992), que tem apenas um depdsito e a capacidade original
para os veiculos, o objetivo foi comparar o resultado da distincia total percorrida, de certa
forma ndo considerando o depdsito e a capacidade do veiculo. O AH comportou-se de forma
satisfatdria, alcangcando resultados semelhantes ao do autor. J para o trabalho de Cordeau et al.
(2006), os resultados obtidos aqui mostram que o melhor valor da FO para cada problema teste
ndo teve uma varia¢ao muito alta em relacao ao resultado médio obtido, com as 50 execucdes.

Foi realizada uma simulacido com a utiliza¢do de diferentes valores da capacidade do vei-
culo, em execucdes diferentes. Foi possivel observar que a maior capacidade do veiculo diminui
o nimero de rotas. Porém, no caso em que aumentou a capacidade em 100%, ndo houve a di-
minui¢do de 50% do niimero de veiculos. Isso ocorreu, porque nem sempre a distancia de um
cliente até o depdsito € a mesma de um cliente para um outro cliente e porque o rearranjo dos
clientes em um veiculo, que antes eram atendidos por dois veiculos, pode ferir a restricdo da

capacidade do veiculo.

7.2 Trabalhos Futuros

Nesta se¢do serdo apresentados alguns topicos de possiveis assuntos que poderiam dar conti-
nuidade a este trabalho, bem como proporcionar novas pesquisas para a contribuic@o da ciéncia
em especial na drea de pesquisa operacional e otimizacdo combinatdria. Realizar estudos que
possam aprimorar os conhecimentos nos diferentes tipos e variagcdes do PRV. Desenvolver um
operador de cruzamento com uma técnica nova que seja adequada ao PRVC. O operador devera
contemplar alguma das variagdes do PRV. Estudar novas meta-heuristicas apropriadas ao PRV.
Propor uma meta-heuristica capas de solucionar o problema do PRV. Estudar especificamente o
problema do carregamento de veiculos. Propor um heuristicas adequada a resolver o problema

de carregamento de veiculos.
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