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CAPITULO 1

1.Introducéo

Ha uma série de servicos como entrega bancaria, entrega postal, entrega de mercadorias,
rotas de Onibus escolar, coleta de lixo industrial, servico de entrega noturnas, operacdes de
frete etc que séo basicamente problemas de distribuicdo. A solucéo destes problemas pode
diminuir bastante o custo de distribuicdo, causando uma grande economia tanto para a
industria ou para o governo. No entanto, muitos destes problemas séo dificeis de resolver.
Estes dois atrativos fazem com que haja muita literatura sobre estes problemas que sao

conhecidos como problemas de roteamento e planejamento (scheduling).

A utilizacdo de modelagem matematica aliada aos computadores tem-se mostrado
satisfatéria em termos de diminuicdo de custos de distribuicdo. Ha uma série de pacotes
comerciais que resolvem problemas de roteamento e planejamento, poréem estas solucdes
tendem a serem solu¢des aproximadas (utilizam heuristicas), porque como foi dito
anteriormente, sdo extremamente dificeis de resolver. Algoritmos exatos frequentemente

exigem um tempo computacional ndo razoavel e sdo limitados a problemas pequenos.

Neste trabalho, procuraremos dar uma visao geral do problema de roteamento de veiculos
(PRV) e as suas variacdes, bem como conhecer algumas metaheuristicas como algoritmos
genéticos (AG), busca tabu (BT) e Procedimentos de Busca Adaptativa Aleatoria Gulosa

(GRASP- Greedy Randomized Adaptive Search Procedures) aplicados ao PRV.

No capitulo 1 introduzimos o PRV e a sua formulacdo matematica. No capitulo 2 &

mostrado as diversas variagbes encontradas para o PRV. No capitulo 3 uma sucinta
descricdo dos métodos exatos para o PRV. No capitulo 4 abordamos os algoritmos
genéticos — uma introducdo e aplicagdo ao PRV. O mesmo ¢é feito para o GRASP no

capitulo 5 e no capitulo 6 para a busca tabu.
1.1 Descricao do problema de roteamento de veiculos

Considerando n clientes cada um com uma demanda de mercadorias. As mercadorias sao

entregues a partir de um depdsito por uma frota de veiculos homogéneos. Cada veiculo



realiza um percurso saindo do depdsito e entregando as mercadorias para um subconjunto
de clientes, satisfazendo as necessidades de demanda de cada um e retornando ao depaosito.
A rota de cada veiculo deve obedecer a algumas restricbes como: a quantidade de
mercadoria entregue ndo deve exceder a capacidade do veiculo e o tempo limite para
realizar uma rota ndo deve ser ultrapassado. O problema de roteamento de veiculos
pretende tracar rotas para os veiculos, determinando a quais clientes deve-se fornecer a
mercadoria, de forma a néo violar as restricbes e otimizar alguma funcéo obijetivo.

Normalmente s&o considerados trés funcdes objetivos:
O:. Minimizar a distancia total percorrida (ou tempo gasto) por todos os veiculos,

0O,. Minimizar o nidmero de veiculos e deste nimero minimo, minimizar a distancia

total percorrida.
Os;. Minimizar a combinagéo de custo de veiculos e distancia percorrida.

Existem outras muitas possibilidades de funcdes objetivos como Christofides et al. (1979)

mostram.

Um exemplo de solucdo para o PRV € mostrado na figura 1.1, os clientes estdo ordenados
radialmente e os valores entre parenteses sdo os pedidos de mercadorias (a capacidade do

veiculo € 10). A primeira solug&o utiliza 6 veiculos e a melhor solugéo 5 veiculos.

8(4)
(a) solucéo viavel



8(4)
(a) melhor solucao viavel

figura 1.1- Exemplo de solu¢bes PRV
Fonte: Hjorring (1995)

Uma formulac&o de programacéo matematica para o PRV foi dada por Bodin et al. (1983).

A formulacdo considera o depésito como n6é 0 e os clientes sdo numerados de 1 a n de

modo que o problema se torna;

MinimizeZ ch“vx”v (1.2)

Suj a
n K
Zx”V:l j=1...,n (1.2)
1=0 v=1
n K
ZZxﬂvzl i=1...,n (1.3)
1=0 v=1
Xp = X, =0 j=1...,n (1.4)

3 qjgix;Hst v=1,..,K (1.5)
= U



n 5;@2 x;@i Stx <T,  v=l..K (1.6)
= o O =
S Xo; <1 v=1,.,K (1.7)
=
3 X <1 v=1,..,K (1.8)
=
X0S (1.9)
x' 0{0} paratodoi, j, k (1.10)

Onde : n = ndmero de clientes

K = nimero de veiculos

cj = custo de viagem do nd i ao no j para o veiculo v

seveiculoviajadonoi aonoj

v _ i
X; =0 .
0 0,casocontrario

g = tamanho do pedido do cliente i

Qv = capacidade do veiculo v

0, = tempo de descarregamento do cliente i para o veiculo v
tj = tempo de viagem do no i para o n6 j para oveiculo v

T, = tempo de rota maximo permitido para o veiculo v

K
X = matriz de componentes, = Z X
V=]
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Restricbes 1.2 e 1.3 asseguram que cada cliente é servido exatamente uma vez. A
continuidade da rota é garantido pela restricdo 1.4, onde se um veiculo chega no ponto de
entrega deve também partir daquele ponto. A restricdo 1.5 é a restricdo da capacidade do
veiculo. A restricdo 1.6 limita o méximo comprimento da rota. A restricdo 1.7 e 1.8
asseguram que cada veiculo € usado ndo mais do que uma vez. A restricdo 1.9 representa
um restricdo de quebra de “subtour”. Isto previne que uma rota de um veiculo forme

multiplos “tour” desconectados .

Hjorring (1995) mostrou que o problema de roteamento de veiculos € NP-dificil ou seja
pertence a uma classe de problemas dificeis de resolver. Para um caso particular do PRV,
ele se reduz ao classico problema do caixeiro viajante, ou seja, encontrar as varias rotas dos

veiculos é resolver pequenos problemas do caixeiro viajante.



CAPITULO 2

2.Extensdes ao Problema de Roteamento de Veiculos

Muitos pesquisadores tem incluido outras extensdes ao problema basico de roteamento de
veiculos, com o intuito de melhorar a aproximacéo a aplicacoes reais. Estes melhoramentos
incluem acréscimos de novas restricdes, relaxacao de algumas outras restricbes, tamanho da

frota de veiculos ou rotas de diferentes formas. Apresentaremos algumas delas como:
O problema de roteamento de veiculos com divisdo de entrega (PRVDE).
O problema de roteamento de veiculos com janela de tempo (PRVJT).
O problema de roteamento de veiculos com multi-depdsito (PRVMD).

2.1 O problema de roteamento de veiculos com divisao de entrega (PRVDE).

O PRV bésico ndo permite que um cliente seja servido por mais de um veiculo, podemos
relaxar esta restricdo permitindo que o cliente seja servido por mais de um veiculo, se isto
beneficia o custo total (no caso distancia), isto pode ocorrer se a demanda do cliente estiver
préximo da capacidade do veiculo. Dror e Trudeau (1990) apresentam algumas heuristicas
para resolver o problema e mostram que apesar da relaxacdo o problema é NP-completo.
Os resultados apresentados por eles mostram a vantagem de permitir a divisdo de entregas.
Se a demanda dos clientes for préxima da capacidade do veiculo a melhoria em distancia
chega a 10% em relacdo ao PRV basico.

Drol et al. (1994) descreveram uma restricao de relaxacéo utilizando branch and bound para

PRVDE e concluiram que este é mais dificil de resolver exatamente que o classico PRV.
2.2 O problema de roteamento de veiculos com janela de tempo (PRVJT).

O problema de roteamento de veiculos com janela de tempo (PRVJT) implica em satisfazer
as necessidades dos clientes em termos de horéario de entrega de mercadorias, a competicdo
das distribuidoras (entregadoras) fez com que para atender melhor os clientes, estes
determinem em que horéarios devem ser realizados as entregas. A formulacdo do problema

costuma estipular dois horarigseay e neste intervalo de tempo o cliente deve ser servido.



Algumas formula¢des permitem multiplas janelas de tempo por cliente. Quando a janela de
tempo deve ser estritamente respeitada se diz que € “forte” (hard) e quando a janela pode

ser violada se diz que é “fraca” (soft) e sua violacdo esta sujeita a algumas penalidades.

Quando hé janela de tempo para entregas, deve-se levar em conta o custo incorrido no
tempo de espera ao chegar muito cedo ao local de entrega e o tempo de carregar e
descarregar o veiculo. Solomon e Desrosiers (1988) apresentam uma revisdo bibliogréafica
de varios problemas de roteamento e gerenciamento (“scheduling”) de veiculos com janela
de tempo, tais como o problema do caixeiro viajante, problema de mudultiplos caixeiros
viajantes e problema do caminho minimo. Solomon e Desrosiers concluem que este

problema € mais dificil do que o PRV basico.

Solomon (1987) faz um estudo de varias heuristicas para o PRV com janela de tempo forte
como a heuristica econémica (savings), heuristica do vizinho mais proximo orientado ao
tempo, heuristica da insercdo e heuristica de varredura orientada a tempo. Chegando a
conclusdo apds um conjunto de testes que a heuristica de insercao aliada a uma abordagem

de varredura é a melhor heuristica para obter uma excelente solucao inicial ao PRVJT.

Kosdosidis et al. (1992) compara para o PRV com janela de tempo fraca uma otimizagao
baseada em heuristica e algoritmos de heuristicas locais. Kosdosidis et al. (1992) faz a
decomposicdo do PRVJT-fraco resultando em um problema de atribuicdo/agrupamento e

varios problemas do caixeiro viajante.
2.3 O problema de roteamento de veiculos com multi-deposito (PRVMD).

Suponhamos que em vez de apenas um depdsito haja varios depdsitos que podem servir 0s
clientes. Se estes clientes estdo agrupados aos depdsitos o problema de distribuicdo a ser
resolvido poderia ser modelado de forma a termos um conjunto independente de PRVs.

Porém, se ambos clientes e depdsitos estiverem misturados cairemos no problema de

roteamento de veiculos com multi-depésito.

Wren e Holliday (1972) descrevem um algoritmo que constréi uma solucdo inicial para o
problema de roteamento de veiculos com multi-deposito e um numero de diferentes

refinamentos heuristicos sdo aplicados a solucdo obtida pelo primeiro algoritmo. A



construcdo inicial é realizado com um algoritmo do tipo varredura. Os clientes séo
atribuidos ao seus mais proximos depositos, e os angulos formados entre os clientes e os
depdsitos sdo calculados. A partir disto, os clientes sdo ordenados no sentido do reldgio,
independente do depdsito. As rotas sdo construidas sequencialmente em cada depdsito. Os

clientes séo inseridos na rota que minimiza o custo.



CAPITULO 3

3. Métodos Exatos para o PRV

Os métodos exatos para o PRV produzem resultados eficientes em termos de tempo

computacional quando aplicados a problemas pequenos (maximo 50 clientes). Serao

abordados dois métodos: o método da busca em &rvore direta e a programacao inteira pela
formulacdo por particionamento de conjuntos. Ambos apresentados em Christofides et al.

(1979).

O método da busca em arvore direta consiste na construcdo incremental das rotas dos
veiculos por meio de uma arvdreanch and bound Cada n6 da &rvore corresponde a uma
Unica rota viavel para um veiculo. Portanto a arvore terd K ( nimero de veiculos) niveis.
Em cada n6 uma lista de rotas passando por um cliente i € gerado para ramifica-lo. O
desempenho do algoritmo é diretamente dependente do niamero de rotas geradas em cada
nd. O cliente i deve ser escolhido de maneira que o nimero de rotas seja pequeno, isto €, o
cliente tem um pedido grande ou que seja distante de outros clientes. Ele sonda as
ramificacbes da rotas em busca de violacGes das restricdes, utilizando um limite inferior

gue mostra que o ramo selecionado ndo conduz a melhor solucdo do que a solucéo.

A abordagem por particionamento de conjuntos para resolver o PRV parte do pressuposto
gue todas as rotas na qual um unico veiculo pode operar viavelmente pode ser gerado, entao
se associa cada veiculo a um subconjunto de clientes que ele pode servir e utiliza uma
matriz G=[g] onde cada linha i corresponde a um cliente @m M blocos de colunas. O
k-ésimo bloco corresponde a um veicujoeva  coluna deste bloco corresponde a uma
Unica rota viavel $deste veiculo. Sejacg=1 ou 0 dependendo se o clienigeartenca ou

ndo a {, respectivamente. O PRV torna-se um problema de escolher no maximo, uma
coluna de cada bloco de G de maneira que cada linha de G tenha valor 1 sobre uma das
colunas escolhidas e custo total de colunas escolhidas seja minimo. Este problema pode ser

facilmente modificado para se tornar um problema de particionamento de conjuntos.



CAPITULO 4
Algoritmos Genéticos e o Problema de Roteamento de Veiculos

4.1 Introducéo aos Algoritmos Genéticos (AG)

Os algoritmos genéticos foram introduzidos por John Holland , na década de 70, com
intuito de aplicar as idéias de Darwin ou seja utilizar os conceitos da evolucao biolégica

COmMO genes, Cromossomos, cruzamento, mutacdo e selecao a teoria computacional.

Atualmente, os AG tem se constituido ferramentas poderosas para resolver problemas onde
0 espaco de busca é muito grande e os métodos convencionais se mostraram ineficientes
(Srinivas e Patnaik, 1994).

Diferentemente dos métodos de busca e otimizacdo tradicionais, AG trabalham n&o com
uma unica solugdo, mas com uma populagdo de solucdes ; em vez dos parametros dos
problemas , da codificacdo desses parametros; utilizam ainda informacfes de custo ou

recompensa e regras de transicao probabilisticas.

Embora AG sejam, atualmente, uma classe de procedimentos pois existem variagdes na

sua forma, faremos uma explicacdo sucinta do funcionamento basico destes algoritmos.

Inicialmente, temos a geracdo de uma populacdo formada por individuos (criados
aleatoriamente) que podem ser vistos como possiveis solucdes do problema. Apds o
processo de selecdo uma porcentagem dos mais adaptados permanecem e 0S outros s&o
descartados, por isso cada individuo € avaliado por uma fungcédo de avaliacdo recebendo
uma nota ou indice. Para obter uma boa diversidade de solucdes € aplicado ao individuos
selecionados operadores de cruzamento e mutacdo gerando a proxima descendéncia. Este
processo chamado de reprodugcdo € continuado até que algum critério seja alcancado
(numero de iteragBes ou solugdo satisfatéria alcancada).

A populagdo € composta por um conjunto de cadeias de bits ou caracteres (cromossomos).
Cada cromossomo é avaliado por uma funcéo de avaliacao (fitness) e atribuido a ele (figura
4.1).
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Funcéo de

lol1]o[1]o[ 1 9 1 1 [3¢—» avaliagao

Figura 4.1 — Estrutura de um cromossomo

A selecdo é feita para que do conjunto inicial de individuos, ap6s muitas geracdes, 0s
individuos mais aptos permanecam. Um método de sele¢cdo muito utilizado é o Método da
Roleta, onde individuos de uma geracdo sdo escolhidos para fazer parte da préoxima
geracao, através do sorteio de roleta. Neste método, os individuos mais aptos possuem uma
porcentagem maior na roleta em relacdo aos individuos menos aptos, gira-se a roleta um
determinado numero de vezes, dependendo do tamanho da populacéo, e séo escolhidos os

individuos para a préxima geracao.

O cruzamento (crossover) € um operador responsavel pela recombinacéo de caracteristicas

dos pais durante a reproducéo e € aplicado com probalidade dada pela taxa de cruzamento.
Este operador pode ser de:

- um ponto: um ponto de cruzamento € escolhido e a partir deste as informacdes

genéticas dos pais sao trocadas.

- Multi-pontos: é a generalizac&o da idéia de troca de material genético através de pontos,

onde muitos pontos de cruzamento podem ser utilizados.

O operador mutacgéo altera arbitrariamente um ou mais genes de um cromossomo. Desta
maneira, assegura-se que a probabilidade de se chegar a qualquer ponto do espaco de busca
nunca sera zero, além de contornar o problema de minimos locais, pois com este

mecanismo, altera-se levemente a direcao de busca.
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4.2 Algoritmos Genéticos aplicados ao PRV

A dificuldade inicial para a implantacdo de AG ao PRV ¢ a codificacdo de seus parametros,
pois ndo é natural para este tipo de problema. Uma representacao mais sofisticada deve ser

utilizada para codificar as rotas. E esta codificacdo pode ser feita das mais variadas formas.

Hjorring (1995) fez um estudo de trés formas de cruzamento para o PRV. A primeira utiliza
cruzamentos padrdes e uma codificacdo que aborda o PRV como um problema de
particionamento (os clientes sao particionados em diferentes rotas). A codificacdo feita pelo
AG toma uma cadeia, | ij...i, de n genes. Cada gene é um numero de i ... K, onde o j-
ésimo gene,,ié o indice do veiculo que serve o j-ésimo cliente. De forma que cada cliente,

J, € atribuido aojiésima rota. Este tipo de codificacdo faz com que solucdes levemente
diferentes possam ter codificagdes muito diferentes e ao se aplicar os operadores padroes,
frequentemente resultardo em solucdes inviaveis. Para contornar o problema dos individuos
invidveis foi feita um reparo nos individuos pela criacdo de rotas “sobrecarregadas”, de
forma que os clientes que estavam em rotas inviaveis fossem removidos até a rota se tornar

viavel.

A segunda forma utiliza um cruzamento feito inicialmente para o problema do caixeiro
viajante (PCV) e trabalha com a ordem dos clientes; uma outra heuristica, método da
pétalas, gera as solucdes para o PRV. A abordagem para o PCV utiliza simplesmente a
ordem dos clientes a serem visitados, como meio de codificacdo, ou seja a representacdo do
caminho. Como operador de cruzamento € utilizado o Recombinacdo de Bordas (Edge
Recombination) desenvolvido por Whitley et al. (1989). Este operador constroi uma tabela
de bordas formado pelas bordas de ambos os pais. Se uma borda € comum a ambos os pais,
ele entra uma vez e € marcado com um sinal negativo. Esta tabela possui os vértices e as
ligacOes existentes entre os vértices, uma vez a tabela montada, o operador d&a o inicio a
geracdo escolhendo um vértice aleatoriamente e verificando se ha ligacdes com sinal
negativo ou vértices com menos ligacdes. O vértice escolhido é eliminado da tabela e

processo se repete até formar um trajeto. Abaixo temos um exemplo:

Pail: abcdefghi
Pai2: abdfecgih
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Filho: abdcefgih

Tabela de bordas:  vértice ligacoes
a [ -b h
b -a c d
c b d e g
d c e b f
e d -f o
f -e g d
g f h C i
h g -i a
[ -h a g

A terceira forma trabalha diretamente sobre as solu¢cdes do PRV. Este operador de

cruzamento, chamado de rota semente, combina rotas dos pais de forma que um deles é o
pai semente da onde provéem a rota semente. O filho é gerado da seguinte forma: se faz
uma copia do outro pai (que ndo € o pai semente) e se retira a rota semente. Neste
subconjunto de clientes ordenados se aplica o0 método das pétalas, gera-se, entdo uma
solucéo para o PRV incompleta, ap0s isto se introduz de volta a rota semente completando

o filho.

Hjorring (1995) concluiu que os resultados apresentados tanto pela primeira forma
(cruzamento padrédo e PRV codificado como problema de particionamento) como pela
segunda forma (recombinacao de bordas) foram desanimadores. Em ambos, a porcentagem
média acima do melhor conhecido da populacéo inicial era 14%, utilizando o AG somente
foi possivel melhorar isto para 13% e 8,4% para a segunda forma. A terceira abordagem

executou melhorou o desempenho do AG, apresentando um intervalo de apenas 1,36%.

Thangiah et al.(1991) proporam um sistema de AG para resolver o PRVJT. Seu sistema
chamado de GIDEON consiste de dois médulos, um moédulo de agrupamento global que
atribui clientes aos veiculos por um processo chamado setorizacdo genética (GENSECT) e

outro modulo que faz uma otimizacao local das rotas (SWITCH-OPT).

Inicialmente, os clientes sao dividos em setores ou agrupamentos (clusters) utilizando um

algoritmo de varredura que lembra o de Gillett e Miller (1974). A cada cliente € atribuido
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um pseudo angulo em coordenadas polares, de maneira que a diferenca angular entre dois
clientes adjacentes seja igual. Os clientes sdo divididos em K agrupamentos (K é o
tamanho da frota de veiculos) baseados num conjunto de angulos “sementes”. Cada cliente

é atribuido a um determinado agrupamento de acordo com seu angulo (figura 4.2)

agrupamento 2

Angulo

semente 3 Angulo

semente 2

agrupamengo 1

agrupamento 3

Angulo
semente 1

agrupamento 5

agrupamento 4

Angulo
semente 5

Figura 4.2 — Diviséo de clientes utilizando angulos sementes
Fonte: Thangiah et al. (1991)

O AG é utilizado para encontrar a melhor configuracdo de angulos sementes. Durante o
processo de setorizacdo genética cada cromossomo representa um conjunto de angulos
sementes. Cada angulo semente é representado por 3 bits e para um problema de K
veiculos, K-1 angulos sementes sdo necessarios (0 primeiro angulo semente € igual a 0) e
portanto o comprimento de cada cromossomo sera (K-1)*3. A populacéo inicial € gerada

aleatoriamente. Um conversdo de bits para angulo semente é realizada. A funcdo de
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avaliacdo € o custo total das rotas dos agrupamentos formados a partir do conjunto de
angulos sementes derivados do cromossomo. Foram utilizados operadores de cruzamento

tradicionais (2-pontos).

Portanto, os clientes sdo particionados de acordo com os angulos sementes e as rotas sao

determinadas por uma heuristica de inser¢do do mais barato (cheapest insertion).

O modulo de otimizagéo de rota procura melhorar a solucdo pela movimentagéo e troca de
clientes dentro e entre os agrupamentos. Quatro tipos operacdes sdo realizadas pelo
modulo: mover 1 cliente, mover 2 clientes, trocar 1 cliente e trocar 2 clientes e em cada
uma delas € avaliado o custo da rota. Estas operagfes de otimizacdo local sdo realizadas até
gue nao haja mais reducado de custo. Esta nova solucao pode ser introduzida novamente no
primeiro médulo (GENSECT). Thangiah et al. verificou que duas iteragdes séo suficientes

para obter boas solugdes.

GIDEON apresentou um redugdo média de 3,9% no tamanho da frota e 4,4% na distancia

percorrida pelos veiculos para 56 problemas.

Blanton e Wainwritght (1993) descrevem um outro esquema de AG para o PRVJT, eles
concluiram gque os operadores de cruzamento tradicionais ndo eram eficientes para resolver
problemas de otimizacdo com mudltiplas restricdbes e por isso apresentaram dois novos
operadores de cruzamento: Combinacdo em Cruz#1(MX1) (Merge Cross) e Combinacéo
em Cruz #2 (MX2). Eles se baseiam na nocdo de uma global precedéncia entre os genes
independente de qualquer cromossomo. Isto €, dado um conjunto de N possiveis genes,
deve existir uma relacéo de precedéncia de modo que hd um desejo genérico de um gene |
ocorrer antes do gene j dentro de um cromossomo. No PRVJT, cada gene é um cliente e
tem associado uma janela de tempo de servico, portanto ha uma natural precedéncia entre
os clientes por causa da sua janela de tempo correspondente. Esta precedéncia temporal é
utilizada para escolher qual dos genes permanece no momento do cruzamento. Um

exemplo é dado abaixo:
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Vetor de precedéncia: 0123456789
Cromossomo A: 2561073849
Cromossomo B: 4169382057

O primeiro gene de A (2) € anterior ao correspondente gene de B (4) como podemos notar
no vetor de precedéncia, portanto ele permanece no filho AB e o primeiro gene de B (4) e

trocado para manter a viabilidade resultando em:

Cromossomo A: 2561073849
Cromossomo B: 2169384057

Filho AB 2XXXXXXXXX

Os segundos genes sdo comparados e neste caso 0 segundo gene de B permanece no filho

AB e os genes 5 e 1 sdo permutados no cromossomo A. Continuando o cruzamento temos:
Filho AB 2165073489

Blanton e Wainwritght utilizam uma instancia baseado em precedéncia temporal, porém,
ndo ha nenhuma razdo que impeca que os operadores possam utilizar um outro tipo de
precedéncia como distancia, capacidade ou um outro critério de otimizagcdo. O exemplo
utilizado se refere a um unico veiculo. Para multiplos veiculos, um método de codificagdo
foi utilizado onde um cromossomo representa uma permutacdo de n clientes para ser
divididos em k veiculos. Uma heuristica gulosa atribui os primeiros k clientes a k veiculos.

O restante n-k clientes sédo atribuidos individualmente. Uma insercéo por tentativa de um
cliente para alguma subrota é avaliada para cada veiculo e a melhor subrota € selecionada

(com menor custo).

Os operadores de cruzamento MX foram comparados com operadores de cruzamento
padrées como recombinacdo de bordas (Edge Recombination), cruzamento ciclico (Cycle
Crossover) e PMX para 4 problemas variando de 15 a 99 clientes. Em geral, os operadores
MX se mostraram mais adaptados a encontrar solugcbes vidveis do que os operadores
padroes.
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Potvin e Bengio (1996) criaram um sistema de roteamento genético para o PRVJT, que é
aplicado diretamente as solu¢cdes do PRVJT evitando o problema de codificacdo. Este
sistema conhecido como GENEROUS, realiza o cruzamento pela ligagdo do primeiro
cliente da rota do pai 1 ao ultimo cliente da rota do pai 2, como na heuristica de troca 2-opt.
Um operador de reparos € aplicado para tornar a solucdo gerada viavel. Primeiramente,
vértices em duplicata sé&o eliminados. Depois, cada vértice fora de rotas sdo acrescentados a
nova solucéo utilizando o critério de inser¢cdo do mais barato. Se um veértice ndo pode ser
inserido, a solugdo gerada € descartada. Embora o algoritmo consuma excessivamente 0s
recurso computacionais, ele produz boas solugdes aplicados aos problemas de Solomon
(1987).
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CAPITULO 5
GRASP e o Problema de Roteamento de Veiculos

5.1. Introdugéo ao GRASP

Esta metaheuristica GRASP (Greedy Random Adaptive Search Procedures) foi
desenvolvida por Feo e Resende (1995) como uma tentativa de obter bons resultados para
problemas dificeis de otimizacdo combinatéria. GRASP é um processo iterativo, onde cada
iteracdo GRASP consiste de duas fases, uma fase de construgdo e uma fase de busca local.
Na fase de construcédo, a solucéo viavel é iterativamente construida elemento por elemento.
Em cada iteracdo é feita uma escolha numa lista de candidatos ordenados por uma funcgéo
gulosa que mede o qudo bom € cada elemento. A heuristica € adaptativa porque o0s
beneficios associados com cada elemento sdo atualizados em cada iteragdo da fase de
construcdo para refletir as mudancas ocorridas pela selecdo de elementos anteriores. A

parte aleatdria corresponde a forma de escolha dos melhores candidatos da lista.

A fase de busca local de GRASP aproveita a solucao inicial da fase de construcdo e explora
a vizinhanca ao redor desta solucao . Se um melhoramento é encontrado, a solu¢ao corrente
€ atualizada e novamente a vizinhanca ao redor da nova solugcéo é pesquisada. O processo

se repete até nenhum melhoramento for encontrado.
5.2 Aplicacéo de GRASP ao PRV

Hjorring (1995) utiliza GRASP para construir um ordem ciclica inicial de clientes e a

partir desta ordem aplica 0 método das pétalas para gerar solu¢des para o PRV.

O meétodo das pétalas faz uma varredura radial a partir de um primeiro cliente e o depdsito
e caminha na dire¢cdo anti-horaria (ou horaria) formando subconjuntos contiguos com
outros clientes verificando se ndo h4 violacao de alguma restricdo, caso haja termina-se esta
rota e inicia-se outra. As rotas tidas como viaveis, respeitando todas as imposi¢ées do
problema, tornam-se conjunto pétala, nome dado devido ao formato obtido da rota ligando

0 depadsito e os clientes a serem percorridos.
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A fase de construcdo da solugao utiliza uma funcdo de distancia para avaliar os elementos,
esta funcdo € uma combinacdo da diferenca angular utilizada para a ordem radial dos
clientes e a distancia em linha reta utilizada pela ordem do PCV. Esta fase inicia-se com um
cliente arbitrario e forma um caminho pela juncdo do cliente com o seu vizinho mais

proximo (avaliado pela funcdo de distancia). Prossegue-se até todos os clientes serem
visitados, a partir dai os dois clientes que estdo no extremo sao ligados para formar uma

ordem ciclica.

Na fase de busca local utiliza um algoritmo de reposicionamento de um cliente por vez.
Porém, em vez de trocar alguns arcos, troca-se a ordem ciclica e utiliza o método das
pétalas para atualizar a solucdo. Por causa da complexidade computacional do método das
pétalas foram considerados avaliadores diferentes e a reducdo do numeros de candidatos
avaliados em cada iteracdo da busca local. Os avaliadores sao algoritmos que avaliam o
efeito de um movimento de um candidato (no caso cliente saindo de uma rota para entrar
em outra). Foram testados trés avaliadores: avaliador-pétala, avaliador-rapido e avaliador
de varredura. Concluiu-se que o avaliador-rapido possui um desempenho melhor do que os

outros dois.

Hjorring (1995) obteve resultados mostrando que GRASP é uma heuristica atil para
resolver o PRV. Ele produz resultados melhores do que simplesmente utilizar a ordem

ciclica radial dos clientes.

N&o foi encontrada mais nenhuma tentativa de aplicar GRASP ao PRV.
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CAPITULO 6
Busca Tabu e Problema de Roteamento de Veiculos

6.1. Introducg&o a Busca Tabu

A busca tabu foi desenvolvida por Glover (1986) e esquematizado por Hansen (1990). Uma

visdo detalhada foi feita por Glover (1989,1990) atravées de um tutorial.

A busca tabu (BT) parte de uma solugéo inicial e através de uma sequencia de movimentos
caminha para outra solu¢do. O conjunto de movimentos € chamado de lista de candidatos e

0 método utilizado para comparar os movimentos € conhecido por avaliador.

Em muitos problemas de otimizacdo combinatéria ha uma infinidade de 6timos locais que
sdo inferiores ao 6timo global. Portanto, uma heuristica que realiza movimentos até que um
otimo local seja alcancado, nem sempre alcancar4d um o6timo global. Consequentemente,
seria interessante desenvolver uma heuristica que uma vez encontrado um 6timo local
continue a busca por 6timos locais melhores e talvez encontrando até o 6timo global. A BT

permite isto impondo restricdes na lista de candidatos.

Agora, pode ocorrer que na tentativa de buscar outras solu¢gdes o movimento realizado
conduza diretamente de volta ao 6timo local ja visitado. Para prevenir esta volta, um
namero de atributos relacionados ao movimento sao registrados numa lista tabu. Os
movimentos que revertem o movimentos ja aceitados sdo considerados tabu, eles ndo serdo
aceitos a menos que satisfacam algum critério de aspiracdo. A BT escolhe o melhor

movimento admissivel, cujo movimento ndo seja tabu ou satisfaca o critério de aspiracao.

Possuindo os atributos do movimento consegue-se verificar se este é tabu ou n&o varrendo a
lista tabu. Os atributos tabu sdo armazenados na lista tabu por um ndmero pequeno de
iteracOes e entdo sdo removidos. Atributos armazenados na lista intensificam a busca pelo
travamento de um numero de feigBes, restringindo o espaco de busca. Porém, a
diversificacdo € conseguida quando se considera movimentos que nao envolvem o0s
atributos tabu de forma a direcionar a busca para novas e confiantes areas do espaco de
solucdo. Este processo de travamento de atributos e depois estrategicamente esquecé-los é

chamado de componente de memoéria de termo curto da busca tabu.
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Os critérios de aspirag¢do sao utilizados de modo que movimentos interessantes que sao tabu

nao sejam rejeitados completamente.
6.2 Busca Tabu aplicado ao Problema de Roteamento de Veiculos

Uma das primeiras tentativas de aplicar a BT ao PRV € devido a Willard (1989). O PRV é
transformado, através da replicagcdo dos depdsitos, em um PCV e as vizinhancas séo
definidas como todas as solucfes viaveis que possam ser atingidas através da solucao
corrente utilizando permutacéo 2-opt ou 3 opt, no entanto os resultados foram muito ruins,
sendo superados por heuristicas tais como varredura (Gillet e Miller, 1974) e o algoritmo de
duas fases de Christofides et al. (1979).

Pureza e Franca (1991) apresentam um implementacdo da BT aplicado diretamente ao
PRV. A aplicacdo € muito basica e ndo ha critério de aspiracdo, 0os movimentos

considerados sédo baseados em movimentos de permutacéo de nés de Dror e Levy (1986) .
Duas listas tabus foram utilizadas, uma para bordas deletadas e outra para bordas
acrescentadas. Os resultados foram melhores do que a abordagem anterior, porém é inferior

a implementacdes de BT posteriores.

Osman (1993) fez uma implementacdo cujo os movimentos sdo similares aos propostos por
Pureza e Francga. A abordagem de Osman utiliza 0 mecanismo de permytaQéo\=2,

isto inclui uma combinagé@o de movimentos 2-opt, reatribuicdo de vértices a diferentes rotas
e permutacdo de vértices entre duas rotas. O mecanismo 1l-permutacado foi utilizado para
gerar a lista de candidatos e uma estrutura especial de dados foi criada para reduzir o tempo
de avaliacdo da lista de candidatos. A implementacdo de Osman produziu resultados

levemente melhores para problemas com restricdes de tempo e capacidade.

Outra aplicacdo de BT é de Taillard (1993), em alguns aspectos € similar ao de Osman
(vizinhanca 1-permutacéo, restricbes tabu). Utiliza um esquema de BT robusta com uma
lista tabu de comprimento variando de 0,4n a 0,6n. Para problemas Euclideanos, onde os
clientes estdo uniformemente distribuidos em volta do depdsito central, Taillard sugere que
0s problemas sejam particionados em setores. Cada subproblema é entdo tratado como um

independente PRV e resolvido utilizando BT para um pequeno numero de iteracdes. Este
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método de particionamento produziu resultados expressivos, encontrando para os testes de

Taillard novas melhores solucdes ou as melhores solu¢des conhecidas.

Semet e Taillard (1993) utilizaram a BT para resolver um PRV real, o problema envolve
uma cadeia de supermercados na Suiga, possui janela de tempo para cada pedido de
entrega, além de um frota heterogénea (21 caminhdesaders), outras restricbes sdo
impostas: muitos supermercados ndo podem ser acessados pelo trailer e outros somente
podem aceitar alguns caminhdes. Semet e Taillard descrevem uma técnica para atribuir
otimamente veiculos as rotas, por ser excessivamente dispendioso computacionalmente ele
€ somente executado no fim de uma iteracdo, quando se quer atualizar a solu¢éo e ndo para
avaliar cada tentativa de movimento. Utiliza técnicas de reducao de tempo de CPU, como
por exemplo: reduzir o tamanho da vizinhanca. Outra forma é agregar os pedidos, multiplos
pedidos de uma dada loja podem ser agregados para um unico pedido, quando o volume
total € menor do que a capacidade do menor caminhdo que pode alcancar a loja. Esta
agregacao pode dificultar a descoberta de uma solucéo Gtima para o problema, mas reduz,
além do tempo de CPU, o espaco de solucdes. Duas listas tabus foram estudadas. A
primeira proibe um pedido de retornar a alguma rota particular e a segunda proibe lojas de
receber entregas por alguma rota particular. Os resultados indicaram que procedimento da
BT obteve melhores solucbes do que aquelas geradas pelo método anteriormente utilizado

pela companhia. Houve reducéo de custos de 10 a 15 porcento.

TABUROUTE é uma algoritmo desenvolvido por Gendreau et al. (1994), sua

implementacdo possui caracteristicas proprias. O movimento basico é feito através de
permutacdo de vértices, utilizando GENI (procedimento de insercdo generalizada feito por
Gendreau et al. (1992) ). Este procedimento consiste em inserir um vértice entre dois dos

seus p vizinhos mais préoximos na rota enquanto realiza um reotimizacao local da rota.

Outra caracteristica € a busca estar oscilando entre solugdes viaveis e inviaveis. Isto é util
para problemas altamente restritos onde é dificil mover diretamente de uma solucéo viavel
para outra. TABUROUTE n&o utiliza lista tabu mas etiquetas (tags) tabu aleatorias.

Sempre que um vértice for removido de uma rota r para outra rota s numa iteracao t, o

22



retorno deste vértice a rota r € proibida até a iteracdy trded é um inteiro aleatorio de

intervalo 5 a 10.

TABUROUTE possibilita a utilizacdo de uma estratégia de diversificacdo através da

penalizacdo de vértices que se movem frequentemente com a finalidade de aumentar a
probabilidade dos vértices de movimento lento. Processo geral do algoritmo comeca com
uma inicializacdo (geracdo de solugdes iniciais) passando para um melhoramento da

solucéo (executa a BT) e uma fase de intensificacdo da solucéo.

Os resultados de TABUROUTE séo expressivos. O método produz resultados superiores a
outras heuristicas conhecidas (Willard, Pureza e Franca, Osman) para 10 dos 14 problemas

testados.
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CAPITULO 7
CONCLUSOES

Através deste estudo, pudemos perceber o quéao interessante é o PRV e porque muitos
pesquisadores tem gasto tempo em tentar resolvé-lo. Tanto pelo seu aspecto extremamente
pratico (muitos problemas reais de distribuicdo se reportam ao PRV) como pelo seu aspecto
tedrico (um numero grande de heuristicas aplicadas e construidas) mostram o atrativo que

é este problema.

Embora facil de se descrever, o PRV & dificil de se resolver. Como foi visto anteriormente,
este problema é NP- dificil. Embora muitas vezes relaxadas as extensdes do PRV como o
PRVDE, ou PRVJT, ou ainda o PRVMD tendem a ser NP-dificil. O que mostra que quanto
mais perto de aplicagdes reais o problema torna-se mais complicado ainda.

Surge a idéia de aplicar heuristicas mais modernas para o0 PRV. Interessante notar que
tanto GRASP, BT e AG trabalham em duas etapas, inicialmente utilizam uma heuristica
mais tradicional para encontrar uma solucgéo inicial viavel e a partir disto utilizando cada

uma delas, as caracteristicas proprias procuram melhorar a solugéo.

GRASP, BT e AG utilizam o conceito de vizinhanca ou lista de movimentos candidatos,
para buscar o espaco de solucdes. Portanto, a estrutura de vizinhanca para as melhores
implementagbes consideram para cada iteracdo vizinhancas razoalmente grandes que

contenham soluc¢des que sejam diferentes da solugao corrente.

Enquanto as abordagens das metaheuristicas ao PRV, a BT se mostrou mais eficiente para
as inumeras versdes do PRV. O uso de AG esbarra no problema da codificacdo do
problema para forma cromossomatica, quando aplicado diretamente ao PRVJT de Potvin e
Bengio (1996) mostrou ser bastante promissor, devido as seus bons resultados. GRASP é
uma heuristica que necessita ser mais explorado ao PRV, estudos de Hjorring mostraram,
numa comparacdo com BT e AG, resultado bem piores. Gendreau et al. (1997) analizam a
aplicacdo de outras duas heuristicas ao PR¥ulated annealing redes neurais. Seria

interessante para um trabalho futuro a incluséo destas.
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