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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
necessarios para a obtengdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)
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Dan Abensur Gandelman
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Orientadores: Laura Silvia Bahiense da Silva Leite
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Esta dissertacdo aborda o Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplos
Depdsitos e a metodologia de Busca Dispersa para resolver tal problema. O Problema
de Roteamento de Veiculos com Mdltiplos Depésitos (PRVMD) é uma generalizacao
do Problema de Roteamento de Veiculos Classico (PRV), onde rotas podem ser
formadas a partir de multiplos depdsitos. Por se tratar de uma generalizacdo do PRV, o
PRVMD ¢ classificado como NP-dificil, o que torna dificil sua solu¢do 6tima para
instancias que ndo sejam pequenas. Este trabalho um algoritmo baseado na
metaheuristica de Busca Dispersa (Scatter Search em inglés) para resolver o PRVMD.
O algoritmo é testado para instancias encontradas na literatura. Os resultados sé&o
comparados com os obtidos por outras heuristicas, mostrando que a BD ¢ eficente para
resolver o PRVMD.
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The present dissertation deals with the Multi-Depot Vehicle Routing Problem
(MDVRP) using the Scatter Search methodology. This problem is a generalization of
the Classical Vehicle Routing Problem, where routs can belong to more than one depot.
The MDVRP is an NP-hard problem, which means that optimal solutions are difficult to
find for big instances. This thesis presents a Scatter Search applied to the MDVRP. The
algorithm is tested with benchmark instances and compared with other heuristics found
in the literature. The result of this comparison is that BD is efficient to solve the
problem.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

O crescimento econémico mundial e o aumento do consumo na sociedade
aumentaram a demanda pela movimentacdo de cargas. A importancia da eficiéncia
dos sistemas de distribuicdo torna-se evidente quando se considera o impacto dos
respectivos custos na operacdo das empresas e ho meio ambiente. Neste contexto os
métodos de otimizacdo em problemas de roteamento de veiculos recebem grande

destaque dentro da Pesquisa Operacional.

O Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplos Depdsitos (PRVMD) é uma
generalizacdo do Problema de Roteamento de Veiculos Classico (PRV), onde rotas
podem ser formadas a partir de mdultiplos depdsitos. Por se tratar de uma
generalizacdo do PRV, o PRVMD é NP-dificil, o que torna dificil sua solugéo o6tima
para instancias que ndo sejam pequenas. Este trabalho apresenta uma versdo de um
algoritmo baseado na metaheuristica de Busca Dispersa para resolver o PRVMD. O
algoritmo é testado para instancias encontradas na literatura. Os resultados também

sdo comparados com os obtidos por outras heuristicas.

A Busca Dispersa (BD), Scatter Search em inglés — ver LAGUNA e MARTI (2003),
€ uma meta-heuristica que combina solucdes pertencentes a um conjunto de
referéncia, com o objetivo de gerar novas solu¢cdes com caracteristicas ndo contidas
nas solucdes originais. O conjunto de referéncia guarda solucbes de qualidade e
diversidade encontrados durante o processo de busca. A BD apresenta algumas
similaridades com os algoritmos genéticos, porém difere deles em principios
fundamentais, tais como o0 uso de estratégias sistematicas ao invés de aleatorias;
proporciona também um conjunto de parametros, gerando um marco flexivel que
permite o desenvolvimento de diferentes implementacdes com distintos graus de
complexidade. A BD tem sido aplicada na solu¢do de um grande numero de
problemas de otimizagcdo combinatéria. Para o PRV cléassico ver SOSA et al. (2007);
para o problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo, ver RUSSEL e
CHIANG (2006).



A organizacdo da dissertacdo se da da seguinte forma: no Capitulo 2
apresentamos formalmente o PRVMD. J& no Capitulo 3 a Busca Dispersa, que sera a
metodologia utilizada para resolver o problema. No Capitulo 4 apresentamos a BD
aplicada ao PRVMD e como se da a implementacdo. No Capitulo 5 apresentamos os
resultados computacionais para no Capitulo 6 concluir o trabalho, além de apresentar
perspectivas futuras. Nos Anexos 1 e 2 apresentamos uma visdo geral de problemas

de rotamnto e uma pesquisa bibliografica para o PRV, respectivamente.

A principal contribuicdo deste trabalho é aplicar a Busca Dispersa ao PRVMD, cuja
implementacéo, de nosso conhecimento, é inédita para tal problema. Podemos assim
testar a eficacia de tal método para esta variante do PRV. Outra contribuicdo é o
processo de calibracdo de parametros realizado para a BD, que pode servir de

referéncia para outras implementacdes de BD.



2.1

CAPITULO 2

O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM MULTIPLOS DEPOSITOS

Descricédo do Problema

O Problema de Roteamento de Veiculos com Mdltiplos Depoésitos (PRVMD) é
uma generalizagdo do Problema Cléassico de Roteamento de Veiculos, com a
diferenca que os clientes podem ser atendidos por rotas pertencentes a mais de um
deposito. Nesta variagdo temos clientes geograficamente dispersos que tém
demandas (de coleta ou entrega) para serem atendidas. Rotas serdo formadas a partir
de dois ou mais depdsitos. Uma rota, formada por um veiculo, devera sair de um
deposito e retornar ao mesmo. As rotas tém as restricdes de capacidade do veiculo:
distancia maxima a ser percorrida (cada veiculo somente podera percorrer um limite
maximo de distancia, caracteristica de cada veiculo) e capacidade maxima (limite de
demandas que o veiculo pode atender, restrito pela capacidade do mesmo). O objetivo
€ minimizar a distancia percorridas pelos veiculos, atendendo todas as demandas e
restricbes impostas. Na Figura 2.1 podemos ver uma representacéo do problema onde
dois depdsitos indicados por “a” e “b” atendem os clientes (representados por circulos)
geograficamente dispersos, através de rotas que partem e retornam ao mesmo

deposito.

Figura 2.1. Representagéo do PRVMD



Para solucionar o PRVMD temos abordagens exatas, que garantem que a
melhor solucéo é encontrada (solugdo 6tima) e abordagens heuristicas, que nao tém
tal garantia, porém chegam a solu¢des viaveis em pouco tempo computacional. S&o
poucos os trabalhos que prop6em abordagens exatas para o PRVMD. LAPORTE et al.
(1984) propde um algoritmo de branch-and-bound para o problema simétrico, o qual
inicialmente relaxa as restrices de integralidade, eliminacées de subtours, restricbes
que impedem a formacdo de rotas entre dois depdsitos. J& LAPORTE et al. (1988)
propdem a solucdo do PRVMD assimétrico, transformando-o inicialmente no problema
de alocacdo capacitada, que é entdo solucionado utilizando branch-and-bound.
Solugbes oOtimas para instancias de até 80 clientes e 3 depdsitos sdo encontradas.
Mais recentemente, BALDACCI e MINGOZZI (2009) propde um método exato para o

problema que utiliza métodos de cortes baseados nas relaxagdes Lagrangeanas e LP.

As abordagens heuristicas para o0 PRVMD sao mais comuns. TILLMAN (1969)
utiliza o método proposto por CLARKE e WRIGHT (1964). A heuristica inicialmente
aloca os clientes aos depdsitos mais proximos, para entdo formar rotas. TILLMAN e
HERING (1971) utilizam a mesma idéia, porém permitem que um cliente migre para
uma rota de outro depésito durante o processo de busca, apesar de sua alocacao
inicial. WREN e HOLLIDAY (1972) iniciam sua heuristica alocando cada cliente ao
deposito mais proximo e calculam seu angulo polar em relacao ao depdsito respectivo.
Em ordem crescente do angulo polar, os clientes sdo alocados a rotas existentes ou
novas rotas, caso o impacto na funcdo objetivo seja compensador. A partir dai sete
movimentos especificos sdo repetitivamente aplicados, até que melhorias ndo sejam

mais obtidas.

CHAO et al. (1993) propdem uma heuristica de mudltiplas fases na qual
inicialmente os clientes sdo associados ao depdsito mais proximo. Em seguida o PRV
Classico é resolvido para cada depdsito. Na fase seguinte tenta-se realocar os clientes
para outros depoésitos visando melhorar a solucdo. Dois procedimentos de re-
inicializacdo sdo implementados buscando diversificar o espaco de solugéo.
Resultados séo apresentados para 11 instancias de GILLET e JOHNSON (1976) com

até 360 clientes e 9 depdsitos.

SALHI e SARI (1997) prop6e uma heuristica de trés niveis. No primeiro nivel é
construida uma solucdo inicial viavel. No segundo os autores tentam melhorar a
solucéo do primeiro nivel através de movimentos inter-depdsitos; no terceiro nivel as
tentativas sdo via movimentos intra-depositos. NAGY e SALHI (2005) apresentam uma

4



heuristica para o PRVMD com coletas e entregas simultdneas. A heuristica €
composta de um método gerador de solugdes iniciais seguido por varios movimentos
em uma determinada seqiéncia. PISINGER e ROPKE (2007) propde uma heuristica
que € uma extensdo do adaptive large neighborhood search que também resolve o
PRVMD.

RENAUD et al. (1996) apresentam uma busca tabu para o0 PRVMD, na qual
sdo testadas 23 instancias, incluindo as instancias de GILLET e JOHNSON (1976).
BAE et al. (2007) prop6em um Algoritmo Genético (AG) para o problema, utilizando
operadores genéticos classicos do PRV madificados para o problema multi-depdésito.
HO et al. (2008) propdem um AG hibrido onde dois métodos geradores de solugéo
inicial sdo utilizados, um aleat6rio e outro baseado na heuristica de minimas distancias
de Clark e Wright. Em seguida € aplicado um método de melhoria a essas solucoes,
para entdo iniciar-se um AG Classico. LI-XIA (2009) propde uma heuristica baseada
em simulacdo utilizando légica fuzzy para resolver o problema, estes ndo utilizam
instancias utilizadas por outros autores e se limitam a ajustar a heuristica proposta em

funcéo de seus préprios parametros.
2.2 Formulagdo Matemética para o PRVMD.

Apresentamos aqui uma formulagéo para o PRVMD.

Minimize Z Z Z dij.xijk

k€K i€HUL jeHUL

Sujeito a
i{€EHUL jEHUL
tjk <C (i,jEHULkEK), (R.2)

Z Z xje =1 ( €H), (R.3)

k€K ieHUL

Z Z xp =1 (€L, (R.4)

keK ieHUL



YYD wpzt@sish,

keK i€S je(HUL)\S

Z Xije = Z X ( EHULkE€EK),

iEHUL iEHUL

Z xijk <1 (k EK),
i€EHUL jEHUL

tijre = xijk-Z(qh) (i, EHUL,k € K),
h

X =0,1(,jEHUL,k€K),

tyr 20(,jEHULk EK).

Onde:

L ={1,2,...,t} é o conjunto de depositos.
H ={1,2,...,n} é co conjunto de clientes.
K={1,2,....,m} é co conjunto de veiculos.
d;; € adistancia entre o cliente i e j

q; € a demanda do cliente i

D é o limite de distancia que os veiculos podem percorrer

C é a capacidade maxima de cada veiculo

x;jx =1, se o arco ij faz parte da rota k e x;;, = 0 caso contrario

t;r € a carga no arco ij da rota k

Nesta formulagéo as restricdes R.1 e R.2 s&o de limite de distancia e limite de
capacidade respectivamente. R.3 e R.4 restringem que cada cliente s6 pode
pertencer a uma unica rota, porém os depositos podem pertencer a mais de uma
rota. R.5 garante que cada rota € conectada ao depdsito. R.6 garante que em cada
cliente o mesmo veiculo que chega € o que sai. R.7 garante que um veiculo pode
partir somente uma vez de um cliente. R.8 garante que somente exista fluxo entre

clientes e depdsitos conectados. R.9 e R.10 sao restricdes de integralidade e ndo

negatividade.

(R.5)

(R.6)

(R.7)

(R.8)

(R.9)

(R.10)



CAPITULO 3

BUSCA DISPERSA

Neste capitulo descreveremos a metodologia de Busca Dispersa. Trata-se de um
algoritmo evolutivo que combina solucdes através de estratégias deterministicas e tem
sido aplicado com sucesso a diversos problemas de otimizacdo combinatéria. Seus
conceitos basicos foram propostos na década de 70. Em contraste com outros
métodos evolutivos como algoritmos genéticos, a Busca Dispersa usa métodos
deterministicos para combinar solugbes, sem usar métodos aleatérios. Suas
estratégias de intensificacdo e diversificacdo tem se mostrado eficazes para a

resolucéo de diversos problemas de otimizagdo combinatoria.

A Busca Dispersa foi introduzida por GLOVER (1977) como uma heuristica para
programacédo inteira. Em sua proposta original solu¢des iniciais eram geradas de
maneira deterministica para que entdo a BD orientasse a exploragdo de um conjunto
de referéncia destas solugdes, levando em conta solucdes diversas e com bom valor
da Funcado Objetivo (FO). Combinacdes lineares de solu¢des geram novos pontos de
exploragdo no espaco de solugdes, realizando a “busca dispersa”’ pelo espaco de

solucoes.

Ja no final da década de 90, GLOVER (1998) apresentou um template mais
elaborado, que atualmente é considerada a referencia para implementages de BD.
LAGUNA e MARTI (2003) publicaram um livro sobre BD, realizando um detalhado
estudo da metodologia e abordando estratégias avancadas como uso de memoria e
de re-encadeamento de trajetdrias. Usaremos nesta dissertacdo a terminologia
definida por GLOVER (1998), aqui repetida:

P Conjunto de solugdes geradas com o método gerador

de solugbes diversas;

PSize Tamanho da populacdo P de solugbes diversas
(i.e.,|P|=Psize);

Refset Conjunto de Referéncia;

RefsetQualidade Conjunto de solucbes com qualidade em Refset (em

relacdo a funcéo objetivo do problema);



RefsetDiversidade

Pool

d(xy)

Conjunto de solucdes com diversidade em Refset (em
relacdo as solugdes que estdo em Refset);.

Conjunto de solugdes geradas pelo método da
combinacéo;

Tamanho do conjunto de referéncia (i.e., |RefSet|=b);
Tamanho do subconjunto do Refset correspondente a
solucBes de qualidade;

Tamanho do subconjunto do Refset correspondente a

solucBes com diversidade;

A i®™ solucdo do conjunto de referéncia . x'é a

melhor solucdo em Refset e X" é a pior;
Distancia entre a solucdo x e a solugéoy.

Subconjunto de Refset.

3.1 Desenho Basico da Busca Dispersa

O método de busca dispersa é bastante flexivel, ja que seus elementos podem

ser implementados de diversas maneiras e com diversos niveis de complexidade. Tal
flexibilidade é explorada em cada aplicacéo da BD, onde estratégias de exploracéo do
espaco de solucdes se mostram eficientes para uma implementacéo em particular. Os

principais elementos sdo seus 5 métodos:

® Um Método Gerador de Solucdes Iniciais

(i) Um Método de Melhoria para atingir 6timos locais

(iii) Um Método de Atualizacdo de Sub-Conjuntos para manter o conjunto de
referéncia.

(iv) Um Método de Combinacéo de Solugdes para gerar novas solucdes

(V) Um Método Gerador de Sub-Conjuntos para gerar um conjunto de referéncia.

A Figura 3.1 mostra como os métodos se combinam para formar a Busca
Dispersa.



Passo 1. Utilizando o método gerador de solucdes iniciais, gerar PSize solucdes para
armazenar no conjunto P.

Passo 2. Utilizando o Método de Melhoria, levar cada solugdo do conjunto P ao seu
otimo local.

Passo 3. Construa Refset utilizando o método Gerador de Sub-conjuntos, moivendo
do conjunto P, b, solugdes com melhores valor de FO e b, solu¢cdes com alto grau de

diversidade. Faca novasolucdes = verdadeiro;
Enquanto (|P]|>0)

Enquanto ( novasoluc¢Bes = verdadeiro )
Passo 4. Gere novas solucdes utilizando o conjunto de referéncia e o
método de combinacéo de solu¢cdes armazenando as novas solugdes no
conjunto Pool;
Passo 5. Atualize o conjunto de referéncia utilizando o método de
atualizagdo de Sub-Conjuntos considerando as solugfes em Refsetu
Pool;
Passo 6. Caso o conjunto de referéncia nédo tenha sido modificado na
atualizagédo do Passo 5, faga novasolugdes = falso;

Fim Enquanto

Passo 7. Re-construa Refset utilizando o método Gerador de Sub-conjuntos,

movendo b, solu¢des de P com melhores valor de FO e b, solucdes de P com

alto grau de diversidade. Faga novasolucdes = verdadeiro; Caso ndo haja mais
solugdes no conjunto P, termine a Busca Dispersa.
Fim Enquanto

Figura 3.1. Pseudocddigo da Busca Dispersa.

Na Figura 3.1 apresentamos o pseudocddigo basico da BD. No Passo 1
geramos solucdes iniciais através de seu método gerador. No Passo 2 aplica-se o
método de melhoria que ird melhorar cada uma das solug6es, deixando o conjunto P,
de solugbes iniciais, com solu¢des em seus 6timos locais. No Passo 3 construimos o
conjunto de Referéncia Refset considerando dois subconjuntos: i) RefsetQualidade,
contendo as b; melhores solugbes em relacdo a FO e ii) RefsetDiversidade contendo
as b, solugbes mais diversas do conjunto P em relagdo a RefsetQualidade. As
solucdes selecionadas para construir o conjunto de referéncia séo retiradas do

conjunto P de solugdes iniciais.

No Passo 4 o método de combinacdo combina as solu¢des do conjunto Refset
gerando novas soluc¢des. Essas novas solugdes sdo armazenadas no conjunto Pool. O
métodode atualizacdo de sub-conjunto entdo, no Passo 5, verifica as melhores
solucdes do conjunto Pool e atualiza RefsetQualidade com tais solugbes. Também
atualiza RefsetDiversidade com as solu¢cdes mais diversas de Pool em relacdo a

RefsetDiversidade. O Passo 6 verifica se houve realmente atualizacdo do conjunto de



referéncia ou se ele permaneceu igual a Ultima atualizacdo. Caso tenha permanecido
igual o looping se encerra e novas solugdes oriundas do conjunto P irdo entrar no
conjunto de referéncia. No Passo 7, novas solucdes do conjunto P s&o inseridas no
conjunto de referéncia. Quando n&o houverem mais solu¢cbes naquele conjunto a

busca dispersa se encerra.

3.2 Método Gerador de Solugdes Iniciais

Tal método dita o inicio do procedimento de busca dispersa, ao gerar solu¢des
iniciais para o processo de busca. O numero de solu¢des € geralmente cinco vezes o
tamanho do conjunto de referéncia, mas esse € um nimero empirico recomendado
por LAGUNA e MARTI (2003). E importante que se tenha diversidade entre as
solucdes geradas por este método, para que a busca possa ocorrer por um espago
amplo do espaco de solugdes. A implementacdo deste método tem grande liberdade e

depende do problema sendo tratado.

3.3 Método da Melhoria

E um método classico também encontrado em outras heuristicas como
algoritmos genéticos e busca tabu. Trata-se de movimentos a serem aplicados
repetidamente buscando levar a solucdao a um o6timo local. Caso solucbes sejam
inviaveis, tenta-se aplicar movimentos que levem a solucdo a viabilidade e uma vez

estando viavel, aplica-se movimentos buscando melhora-la.

3.4 Construcdo do Conjunto de Referéncia

O conjunto de referencia é o que guia a busca dispersa. Ela é composta de
dois subconjuntos: RefsetQualidade e RefsetDiversidade. Mantendo durante o
procedimento de busca solugfes referéncia de qualidade e diversidade, procura-se
combinar caracteristicas de ambas tentando sair de 6timos locais e buscar novos

6timos, com a esperanca de se encontrar 0 6timo global.

O RefsetQualidade sempre € composto de solu¢des boas em relacdo a FO. J&
em RefsetDiversidade consideramos solucBes diversas em relacdo ao conjunto
RefserQualidade. Para calcular o quanto uma solugéo € diversa de outra é preciso ter
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um procedimento de calculo estabelecido, que vai depender da estrutura da solucao
do problema a ser tratado.

O procedimento se inicia selecionando do conjunto P b, melhores solugées em

relacdo a FO. Retira-se tais solu¢cdes do conjunto P. Entdo calcula-se a diversidade
entre todos os elementos do conjunto P e todos os elementos de RefsetQualidade. As

b, solu¢des mais diversas séo retiradas de P e adicionadas a RefsetDiversidade.

3.5 Atualizagéo do Conjunto de Referéncia

LAGUNA e MARTI (2003) descrevem dois critérios a serem consideradas para
atualizagdo do conjunto de referencia. O primeiro trata do momento em que ela deve
ocorrer gerando duas opc¢des: a atualizacao estatica ou dinamica. O outro critério para
renovar o conjunto de referéncia que pode se basear em qualidade e por
qualidade/diversidade.

A atualizacdo estatica somente atualiza o conjunto de referéncia apés todas as
solugcdes do mesmo conjunto terem sido combinadas. Somente apds gerar todo o
conjunto Pool é que se examina o0 mesmo para atualizar Refset. Ja na atualizacdo
dindmica a cada solucdo que é gerada via combinacdo de solucbes podemos
potencialmente atualizar o conjunto de referéncia e por isso trata-se de um

procedimento de maior complexidade.

Em relacdo ao critério para renovar o conjunto de referéncia na atualizacéo baseada
em qualidade, todo o conjunto de referéncia (incluindo RefsetDiversidade) é atualizado
utilizando-se solugdes com melhor FO. J& no método de atualizacdo por qualidade e
diversidade, temos o célculo da distédncia entre solu¢cdes e o RefsetDiversidade é
preenchido com solucdes diversas. Ou seja no caso de atualizagédo por qualidade, ndo
consideramos a diversidade na busca, obtendo assim uma convergéncia mais rapida

porém com menor exploragédo do espaco de solugdes.
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3.6 Reconstrugdo do Conjunto de Referéncia: Método de Geragéo de Subconjuntos

Quando se realiza o procedimento de atualizacdo do conjunto de referéncia e
ndo se d4 nenhuma alteracdo nele, chegamos a uma estagnacao da busca. Para
continuar reconstruimos o conjunto de referéncia trazendo solugées do conjunto P,
sempre as removendo deste conjunto. Quando ao buscar-se novas solu¢cbes em P,

verificar-se que 0 mesmo se encontra vazio, a busca dispersa termina.

3.7 Método de Combinagédo de Solugbes

O método gerador de solugbes iniciais cria solugbes que em seguida sao
otimizadas pelo método de melhoria. O Refset é 0 conjunto de referéncia que o serve
justamente para a combinagéo de solu¢des. Assim como nos algoritmos genéticos tal
método combina caracteristicas de duas solugdes para criar uma terceira. Para cada
problema de otimizagao tenta-se detectar qualidades em duas solugfes e preserva-las
na solucdo a ser gerada. A combinacdo pode ser sistematica ou probabilistica,

podendo gerar uma ou mais solucdes resultantes.

3.8 Busca Dispersa aplicada a Problemas de Roteamento

No préximo Capitulo veremos como ocorre a implementacdo da DB para o
PRVMD. Para isso vale verificar outras implementaces de BD a problemas de
roteamento em geral. Em relagcdo a aplicagcdo da BD a diferentes problemas de
roteamento de veiculos, existem trabalhos prévios, tais como o de ROCHAT e
TAILLARD (1995), no qual apresentam uma técnica probabilistica para diversificar e
intensificar a busca local. Esta técnica € aplicada a dois tipos de problemas de
roteamento: o Problema de Roteamento de Veiculo cladssico e o PRV com Janelas de
Tempo. Ela é composta de duas fases: i) Gerac¢do de soluges iniciais; ii) Identificagéo
de tours (bons e ruins) comuns nas solugdes iniciais para gerar novas solugdes. Nas
novas solugdes encontradas inicia-se uma busca local, para depois realizar a pos-

otimizag&o.

REGO (2000) aplica a BD ao PRV classico e combina solucdes desde o

conjunto de referéncia (Refset) por meio do mecanismo de arcos comuns.
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CORBERAN et al. (2002) desenvolveu um procedimento eficiente da BD para resolver
um problema multiobjetivo do roteamento de 6nibus da escola em uma éarea rural.
RUSSELL e CHIANG (2006) aplicam a BD ao Problema de Roteamento de Veiculos
com Janelas de Tempo no qual estudam os efeitos dos parametros relacionados ao
conjunto de referéncia (tamanho, a qualidade e a diversidade). O mecanismo de arcos
comuns e um modelo ajustado baseado em recobrimento sdo utilizados para combinar
as solucdes. Para o método de melhoria utilizam Busca Tabu Reativa. Resultados
computacionais mostraram que a BD é competente e obtém, ao igual que outras

metaheuristicas, solucdes de boa qualidade.

SOSA et al. (2007) aplicam um algoritmo da BD desenvolvido para o PRV
Classico. Para a etapa geradora de solucdes foram testadas duas heuristicas
construtivas. Os autores apresentam trés métodos de melhoria inter-rotas e um
método de melhoria intra-rota para a etapa de melhoria da BD. A construgdo de Refset
é por qualidade e diversidade das solu¢des. Por meio da geragdo de sub-conjuntos
escolhem pares de solucdes que serdo combinadas por meio do mecanismo de
clientes comuns &s rotas. Experimentos computacionais foram realizados em quatro
conjuntos de dados disponiveis na literatura e sdo mostrados resultados para os
diferentes parametros relacionados ao Refset, assim como para diferentes critérios de

atualizacéo de Refset.
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CAPITULO 4

BUSCA DISPERSA APLICADA AO PRVMD

Neste capitulo sdo apresentadas as diferentes etapas de uma aplicagéo da BD
ao PRVMD. Para o método gerador de solugdes iniciais foi construida uma heuristica
construtiva com base na metodologia GRASP. Para a etapa de melhoria sao
apresentados diferentes tipos de movimento inter-rotas (entre rotas) e intra-rota
(dentro de uma mesma rota). Finalmente, as etapas de construcdo (atualizacdo) do

Refset, gerac@o de sub-conjuntos e combinacado de solu¢des séo descritos.

5.1 Método Gerador de Solugdes Iniciais

Utilizamos dois métodos para gerar solucdes iniciais. Ambos se baseiam na
metodologia do GRASP, utilizando como base duas diferentes fungbes miopes:
baseado em heuristica construtiva gulosa de menor distédncia e a Heuristica Sweep
proposta por GILLETT e MILLER (1974).

Os dois métodos geram ao todo Psize solu¢des. Vamos iniciar descrevendo a
heuristica de Gillett e Miller adaptada para o problema de roteamento com multiplos
depoésitos para em seguida mostrar como é feita a adaptacdo para a metodologia
GRASP.

5.1.1 Algoritmo Sweep com base na heuristica de Gillett e Miller

No algoritmo Sweep proposto por GILLETT e MILLER (1974), sdo formados
grupamentos de clientes os ordenando segundo seus angulos polares em relacdo aos
depésitos até que as restricbes do PRV ndo sejam satisfeitas. Cada cliente i &
referenciado por suas coordenadas polares (p;,6,) em relacdo ao depésito mais
proximo. A heuristica adaptada para o problema de roteamento com multiplos

depdsitos € definida pelos seguintes passos:

Passo 1 Agrupar clientes a depésitos. Um cliente sera agrupado ao depdsito
gue estiver mais proximo, considerando distancias euclidianas aos

depositos.

14



Passo 2 Para cada agrupamento de clientes/depdsitos, criar uma lista
ordenada de clientes segundo # em ordem crescente. Se dois
clientes tém o mesmo valor de & (angulo polar relativo ao depdsito do

agrupamento), o cliente com menor valor de p (distancia ao

depdsito) é selecionado.

Passo 3 Para cada uma das listas ordenadas do Passo 2, formar rotas que
sigam a ordem da lista, respeitando a viabilidade das solucdes. Iniciar
uma nova rota quando um cliente ndo conseguir ser inserido na rota

anterior sem causar inviabilidade da solucéo.

O processo pode ser repetido diversas vezes. Podemos fazer uma rotacédo a
esquerda nas listas geradas no Passo 2. Analogamente o que estamos fazendo é
iniciar o procedimento de um outro angulo polar que ndo zero graus. Podemos iniciar o

método nos n angulos polares de cada cliente em relagao depdésito.

A diferenga entre a abordagem classica desta heuristica e a adaptagéo de
multiplos depdsitos se da apenas no Passo 1, onde agrupamos clientes a depésitos.
Quando o procedimento é executado para um Unico depdsito, temos como resultado o
procedimento como descrito por GILLETT e MILLER (1974).

5.1.2 GRASP aplicado ao PRVMD

A metodologia GRASP é utilizada para a geracdo de solugdes iniciais no
processo de busca da BD. A meta-heuristica GRASP - “Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure”, foi desenvolvida ao final da década de 80, ver FEO e RESENDE
(1995). GRASP é um procedimento de multiplos inicios, no qual cada iteragdo consiste
em uma fase de construgéo e outra de melhoria. Na fase de construcéo aplica-se um
procedimento heuristico construtivo para obter uma boa solucao inicial. Esta solugéo é
melhorada na segunda fase mediante um algoritmo de busca local. Esta metodologia
foi escolhida por permitir a geracdo de solugbBes diversas, ou seja, dispersas no
espaco de solucdes. Tal caracteristica € fundamental para o sucesso de uma

implementacao de um algoritmo de BD.

Descreveremos 0s procedimentos de uma rotina GRASP ja adaptada para o
PRVMD. Seja c(e) o valor da fungdo miope para o cliente e. Seja ¢ o maior valor da

funcdo miope e C.0 menor valor para os elementos candidatos. Seja DAk a distancia
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acumulada no grupo k e dij a distancia entre o cliente i e o cliente j, onde i representa
o ultimo cliente que esta no agrupamento A, , isto &, o cliente que precede o dep0ésito
da rota; j € o cliente candidato a ingressar no agrupamento k e p;é o valor da

demanda do cliente j. Seja ¢, o angulo polar entre o Ultimo cliente roteado j e o

depdésito a que a rota pertence.

Passo 1. Escolha um dos critérios da construgéo da fun¢éo miope:
Baseado na Heuristica de GILLET e MILLER (1974): a fungdo miope é dada por

c(j)=¢,,- Baseado na heuristica construtiva gulosa de menor distancia:
c(j)= Da +d; +d .

Passo 2. Seja k = 1.

Passo 3. Selecione aleatoriamente um cliente para iniciar uma rota a partir do
depdsito mais préximo a ele.

Passo 4. Se todos os clientes ja estiverem roteados ir para o Passo 7. Caso contrario,
para cada elemento néo roteado calcular o custo da funcdo miope c(e) encontrando o

custo de inserir o cliente na Ultima posi¢édo da rota k.
Passo 5. Determine uma Lista Restrita de Candidatos (LRC), que consiste em todos
os elementos candidatos cujo valor da funcdo miope (com base na heuristica

proposta) c(e) seja tal que (i) c(e)<c. +a(c” —c.), onde c(e) é o valor da funcéo
miope para o cliente e ¢ e c. 0os maiores e menores valores da funcdo miope para os

elementos candidatos. (ii) S6 poderdo entrar na LRC clientes que, caso inseridos na
posicao indicada, respeitem todas as condi¢Ges de viabilidade da rota.

Passo 6. Caso a LRC néo contenha nenhum candidato, faca k=k+1, iniciando uma
nova rota e selecione aleatoriamente um cliente para iniciar uma rota a partir do
depodsito mais préximo, va ao Passo 3. Caso contrario, selecione aleatoriamente um
candidato da LRC para acrescentar a solugdo parcial do PRVMD. Atualize os dados
do PRVMD e va ao Passo 3.

Passo 7. Foi construida uma solucéo para o PRVMD. Apligue o Método de melhoria.
Passo 8. Repita os passos anteriores Psize vezes para encontrar Psize solucdes
iniciais.

Figura 4.1: Algoritmo de construcao de solucbes com base na metodologia GRASP
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5.2 Método de Melhoria das Solugbes

Para o método de melhoria consideramos quatro movimentos basicos: re-
alocagéo, intercambio, cruzamento e 2-opt. Tais movimentos definem as vizinhangas
do processo de busca. Temos duas estratégias para aceitar 0s movimentos

calculados: melhor entre todas e primeira melhoria encontrada.

5.2.1 Re-alocacédo

O movimento de realocagdo pode ser realizado dentro de uma mesma rota
(inter-rota), e entre rotas distintas (intra-rota) sendo que as rotas ndo precisam
pertencer ao mesmo deposito (intra-depdsito). O movimento s6 pode ser aceito se
gerar uma solucéo viavel melhor do que a solugéo original. Tal movimento remove um
cliente de uma rota para inseri-lo em outra. Neste e nos outros movimentos temos

duas estratégias: i) Melhor Movimento e ii) Primeiro Movimento Encontrado.

Melhor Movimento: Testam-se todas as possibilidades de inser¢cdo na presente

solucdo, executando-se aquela insercdo que tenha maior impacto ao minimizar a FO,
respeitando a viabilidade. Tal opgdo consome maior tempo computacional para ser

executada.

Primeiro Movimento Encontrado: A primeira insercéo calculada que minimize a

FO e respeite a viabilidade é executada.

Na Figura 4.2 temos um exemplo do movimento para o caso inter-rotas. O

Cliente 5 pertencia a Rota 1 e foi realocado para uma determinada posi¢c&o na Rota 2.

_-|Depésito 2

Rota 1

Depésito 1 } Depésito 1

Depois: Cliente 5 foi realocado para uma rota do Depdsito
2

Antes: Cliente 5 pertence a uma rota do Depdsito 1

Figura 4.2: Exemplo de Movimento de Inser¢éo Inter-Depdsito
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5.2.2 Intercambio

O movimento de intercAmbio também pode ser realizado dentro de uma
mesma rota (intra-rota), e entre rotas distintas (inter-rota) sendo que as rotas nao
precisam pertencer ao mesmo deposito (intra-depdsito). O movimento s6 pode ser
aceito se gerar uma solucado viavel melhor do que a solugéo original. Este movimento
seleciona dois clientes da solucdo e os troca de rotas, respeitando a antiga ordem de

clientes das rotas originais.

Na Figura 4.3 podemos observar um exemplo de um movimento de
intercambio inter-depdsitos. Os clientes 3 e 5, trocam de rotas, mantendo a mesma
posi¢cdo que o cliente trocado possuia na rota. Veja que o Cliente 3, originariamente da
Rota 1, precedia do Cliente 2 e procedia o Cliente 4. O Cliente 5 que substituiu o
Cliente 3 em sua rota, possui 0s mesmos vizinhos na ordem da Rota. Neste
movimento também temos as duas estratégias, ja descritas: i) Melhor Movimento e ii)

Primeiro Movimento Encontrado.

Rota 1

Dep6sito 1

Antes: Cliente 3 pertence a uma Rota 1 do Deposito 1 e Depois: Cliente 3 pertence a uma Rota 2 do Depdsito 2 e

Cliente 5 pertence a Rota 2 do Deposito 2 Cliente 5 pertence a Rota 1 do Depésito 1

Figura 4.3: Exemplo de Movimento de IntercAmbio Inter-Depdsito

5.2.3 Cruzamento

Tal movimento somente pode ser realizado entre rotas diferentes de um
mesmo depdsito, caso contrario geraria a inviabilidade da solugdo. Neste movimento
seleciona-se um par de rotas. Cada rota é dividida em duas secdes que sao re-

conectadas. Consegue-se isso removendo um arco de cada rota e substituindo-os por
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dois novos arcos que conectam respectivamente a secao inicial da primeira rota com a
secdo final da segunda rota e a secao inicial da segunda com a secdo final da
primeira. Na Figura 5.4 ilustramos este movimento para um par de rotas; a rota po-pi.1-
Pi-Po € substituida pela rota po-pi.1-0j-Po € a rota go-0j-1-0j-qo € substituida pela rota qo-g;.
1-Pi-Go.

Q; Pi Q; Pi

— .» Caminho entre dois nés

....... » Arco removido
— Arco inserido

Figura 4.4. Exemplo de Movimento de Crossover

O movimento s6 pode ser aceito se gerar uma solucéo viavel melhor do que a
solucao original. Neste movimento também temos as duas estratégias, ja descritas: i)
Melhor Movimento e ii) Primeiro Movimento Encontrado. A Figura 4.4 foi retirado de

SOSA et al (2007), cujo o autor desta dissertacao é co-autor.

5.2.4 2-opt

Este movimento intra-rotas utiliza a heuristica 2-opt, proposta por LIN (1965);
para melhor visualizacdo deste movimento na Figura 4.6 os arcos (i,0) e (b,j) sdo
trocados pelos arcos (i,j) e (b,0) respectivamente. A Figura 4.5 foi retirado de Sosa et

al (2007), cujo o autor desta dissertacao é co-autor.
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Antes Depois

Figura 4.5. Exemplo de movimento 2-opt.

5.2.5 Métodos de Melhoria implementados

Dois métodos de melhoria foram construidos utilizando os movimentos
descritos. O método Sequencial e o método Paralelo. No Método Sequencial
aplicamos cada um dos movimentos, até que nenhuma melhoria seja possivel,
sequencialmente. J4 no Método Paralelo, calculamos o impacto de melhoria na FO de
cada um dos movimentos para entdo aplicar o movimento que apresenta maior

melhoria na FO.

Método Paralelo

Passo 1: Seja contador =0
Enquanto ( contador < 2)
Passo 2. Aplicam-se os movimentos seguidos de Realocacao até que nenhum

outro movimento de insercédo seja possivel.

Passo 3. Aplicam-se 0os movimentos seguidos de Intercambio até que nenhum
outro movimento de intercAmbio seja possivel.

Passo 4. Caso o movimento de Cruzamento esteja Habilitado, aplicam-se
movimentos seguidos de Cruzamento até que nenhum outro movimento de
cruzamento seja possivel.

Passo 4. Aplicam-se movimentos seguidos de 2-opt até que nenhum outro
movimento 2-opt seja possivel.

Passo 5. contador = contador + 1
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Método Seguiencial

Passo 1. existenciaMovimentos = verdadeiro
Enquanto ( existenciaMovimentos = verdadeiro )
Passo 2. Calcule contribui¢do na FO do movimento de Realocagao.

Passo 3. Calcule contribuicdo na FO do movimento de Intercambio.
Passo 4. Calcule contribuicdo na FO do movimento de Cruzamento, se o
movimento de cruzamento estiver habilitado.
Passo 5. Executar o movimento que apresentar melhor contruibuicdo na FO
(calculado nos Passos 2 a 4). Se todos 0s movimentos apresentarem
contribuicdo nula, faca existenciaMovimentos = falso

Passo 4. Aplicam-se movimentos seguidos de 2-opt até que nenhum outro

movimento 2-opt seja possivel.

5.3 Construcdo do Conjunto de Referéncia

s

Esta etapa é encontrada em todas as aplicagbes de Busca Dispersa, sem
muitas variagbes. Aplicamos sem alteragcbes como descrito por MARTI et. al. (2006).

Destacaremos nesta se¢do a construcéo de Refset e sua atualizacao.

O conjunto de referéncia Refset € contruido por solugbes com diversidade e

com solug¢des com qualidade. Sejam as solu¢des de qualidade formadas pelo conjunto
{x',..., x>} e as solucdes com diversidade formadas pelo conjunto {x*",...,x"}. Seja
o tamanho de Refset b=b, +b,. Seja f (x) o valor da funcéo objetivo. Os valores de b,

e b, séo parametros para execugao.

Como descrevo em SOSA et al (2007), para problemas de roteamento de
veiculos destacam-se o método de atualizagdo de Refset estético por qualidade, por

isso aplicamos este método nesta implementacdo. Definimos a distancia entre duas

solugBes x e y, d(X, y):Z:kzl_l_nhk (n é o ndmero de clientes) onde h, é 0 se o

cliente k pertence a mesma rota nas solucdes x e y; e 1 caso contrario.
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Procedimento para criacdo do Conjunto de Referéncia

Passo 1. Dentre as solu¢Bes no conjunto P (gerado pelo método gerador de
solug@es iniciais), retire as as b, melhores solugées (com menor FO) e
as adicione ao conjuto de referéncia Refset.

Passo 2. Calcule a distancia d_. (x) de cada solugdo x € P em relagdo a cada

min
um dos elementos de Refset. Esta distancia é dada por
d... () =min{d(x, y)}, y €Refset.

Passo 3. Selecione as b, solugdes que maximizam a distancia minima

calculada, inserindo assim em Refset b, solu¢des diversas em relagéo

as solucdes de qualidade.

Passo 4. Ordene Refset em ordem decrescente de f(X).

5.4 Geragéo de Subconjuntos

O objetivo deste método é selecionar pares de solugbes do conjunto de
referéncia para serem combinadas. Este método somente seleciona pares de solugdes
que nao tenham sido ainda combinadas em etapas anteriores, evitando o calculo da
combinacéo de solu¢des cujo resultado ja fora atingido em iteracdes anteriores da BD.
Para isso mantemos o rastreamento dos pares que ja foram combinados em iteracées

anteriores.

Apo6s ter sido contruido o Refset, realiza-se a combinacdo das solucdes
pertencentes ao Refset, que combinara todas as solu¢des, uma vez que apés a
criacdo de Refset nenhuma solucdo fora combinada. Esta estratégia é descrita em
CAMPOS et al. (1999, 2001) e no trabalho de MARTI e LAGUNA (2006).

5.5 Combinacgéo de Solugbes
O método de geracdo de subconjuntos seleciona dois pares de solugfes para

serem combinados pelo Método de Combinacdo de Solugbes. Este método funciona

da seguinte maneira:
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Passo 1. Identificam-se os clientes que pertencem as mesmas rotas (e depdsitos) em
solugBes a serem combinadas. Esses clientes sdo fixados as rotas e respectivos
depdsitos; os clientes nao fixados sdo desconectados das mesmas;

Passo 2. Forme rotas parciais aos clientes fixados, respeitando a ordem que se
encontravam nas solugdes iniciais.

Passo 3. Para cada cliente néo fixado, tente fixar em todas as possiveis posicbes de
todas as rotas existentes. Fixe na rota e posicdo que tenha menor impacto na funcdo
objetivo, respeitando a viabilidade. Caso ndo seja viavel inserir em nenhuma rota
existente, abra uma nova rota no depésito mais préximo.

Passo 4. Aplica-se o Método de Melhoria a nova solucdo. Esta solucao é armazenada

em uma lista denominada Pool.

Na Figura 4.6 ilustra-se o0 método de combinacdo para um problema com 14 clientes
em que as duas solu¢des a serem combinadas tém trés veiculos cada. As Figuras
4.6(a) e 4.6(b) mostram as duas solucdes que serdo combinadas. Na Figura 4.6(c)
clientes comuns das solucdes 1 e 2 sdo identificados e fixados nas rotas respectivas; a
obtencdo da nova solucao é feita de modo que sejam formadas rotas segundo o

algoritmo descrito acima, conforme mostramos na Figura 4.6(d).
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Figura 4.6 —Exemplo de Método de Combinacédo (a) Solucéo 1; (b) Solucdo 2; (c) Clientes comuns; (d)
Solucdo resultante.

Analogamente também foi implementado um método de combinagéo d solugdes
baseado em clientes comuns. Ao invés de se fixar clientes fixamos arcos comuns. Os

passos para a combinagéo séo:

Passo 1. Identificam-se os arcos que pertencem as mesmas rotas (e depdsitos) em
solucdes a serem combinadas. Tais arcos sdo fixados as rotas e respectivos
depositos; os clientes que ndo possuem arcos fixados sdo temporariamente retirados
da solucéo;

Passo 2. Forme rotas parciais aos arcos fixados;

Passo 3. Para cada cliente ndo fixado, tente fixar em todas as possiveis posi¢cdes de
todas as rotas existentes. Fixe na rota e posicdo que tenha menor impacto na funcdo
objetivo, respeitando a viabilidade. Caso ndo seja viavel inserir em nenhuma rota

existente, abra uma nova rota no depésito mais préximo.
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Passo 4. Aplica-se o Método de Melhoria a nova solucado. Esta solucédo é armazenada

em uma lista denominada Pool.

5.6 Atualizag&o do Conjunto de Referéncia

A solucdo encontrada pelo método de combinacao é armazenada em uma lista
denominada Pool. Refset consistira das b; melhores solucbes, baseado na FO,
armazenadas em Refset U Pool. Em relacdo as b; melhores solucdes calcula-se a
diversidade das outras solu¢bes em Pool, selecionando-se b, solu¢cdes mais diversas.
Uma solucdo é considerada diversa em relagédo as solugbes de qualidade quando o

namero de clientes comuns a rotas é pequeno, como ja descrito.
5.7 Critério de Parada da BD

Se na atualizacdo de Refset novas solugbes séo introduzidas, ativa-se
novamente o método da combinacdo de solugdes. O critério de parada para a BD

acontece quando o conjunto de solu¢cdes em Refset ndo foi modificado, isto €, quando

este conjunto nédo foi atualizado na Ultima iteracao da BD.
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CAPITULO 6

RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Neste capitulo mostraremos o0s resultados computacionais referentes a
implementacdo da Busca Dispersa descrita no Capitulo 5. Analisaremos o
comportamento da metaheuristica em relacdo aos seus paradmetros e as variacdes
disponiveis nos métodos da BD. Iniciaremos analisando a escolha das instancias
benchmark. Depois analisaremos os testes realizados para a definicdo dos parametros
da BD. Por fim analisaremos os resultados comparando com os obtidos por outras
heuristicas. O cédigo foi implementando usando linguagem C++ e compilado com
Visual Studio 2008. O codigo gerado foi otimizado para o processador 64 bits AMD
Athlon 64 X2 2GHz. O cddigo gerado nao utiliza recursos de paralelismo.

Os resultados serdo comparados em relacdo a FO e ao tempo computacional
requerido para encontrar as solu¢des. Para comparar a FO encontrada pela BD com
as solucdes existentes na literatura usaremos o GAP, que nesta dissertagdo definimos
como o percentual de diferenca entre a solugdo encontrada e a melhor solugdo
disponivel na literatura. Constantemente utilizaremos a média de GAPs entre as

solucdes das 23 instancias que utilizaremos para comparagdo com outras heuristicas.

6.1 Instancias

Para selecionar as instancias a serem utilizadas buscou-se na literatura
instancias que tivessem sido utilizadas em mais de um artigo. NAGY e SALHI (2005)
utilizaram as 11 instancias propostas por CHRISTOFIDES e EILON (1969) e as de
GILLETT e JOHNSON (1976). Tais instancias contém entre 50 e 249 clientes e de 2 a
5 depdsitos. Ja BAE et al (2007) propde instancias proprias para resolver o problema
entre 10 e 99 clientes. RENAUD et al (1996) utiliza as mesmas 11 instancias de
CHRISTOFIDES e EILON (1969) e GILLETT e JOHNSON (1976) e também testam
com 12 instancias propostas por CHAO et al. (1993). HO et al (2007) utilizam
instancias proprias geradas aleatoriamente com 50 e 100 clientes ambas com dois
depdésitos. Por fim BALDACCI e MINGOZZI (2009) utilizam as instancias propostas por
CHRISTOFIDES e EILON (1969) e GILLETT e JOHNSON (1976). Ja4 PISSINGER e
ROPKE (2007) utilizam as instancias propostas por CHRISTOFIDES e EILON (1969),
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GILLETT e JOHNSON (1976) e CHAO et al (1993). Ndo conseguimos obter as
instancias criadas por HO et al (2007), com tamanho maximo de 100 clientes e de
BAE et al (2007), com tamanho maximo de 99 clientes.

Na Tabela 5.1 podemos observar as instancias utilizadas por cada autor. Pela
disponibilidade das instancias para execucdo dos testes verificamos que utilizamos

todas as instancias disponiveis utilizadas por mais de um autor:

1) CHRISTOFIDES e EILON (1969) propuseram 7 instancias, sem limites de
distancia e utilizando limites de capacidade de veiculo, variando entre 2 e 5
depdsitos e entre 50 e 100 clientes.

2) GILLETT e JOHNSON (1976) propuseram 4 instancias variando de 2 a 5
depositos com 249 clientes, utilizando restricdes de capacidade e maxima
distancia para os veiculos.

3) CHAO et al (1993) propuseram 12 instancias variando de 2 a 9 depdésitos e de
80 a 360 clientes, utilizando restricdes de capacidade e maxima distancia para

os veiculos.

GILLETT e JOHNSON (1976)
CHAD et al_(1993)

RENAUD et al (1996)

NAGY e SALHI [2005)
PISSINGER e ROPKE (2007)
BAE et al (2007) .
HO et al (2007) .
BALDACCI e MINGOZZI (2009) K

Tabela 5.1: Uso de Instancias pela Literatura.
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Limite de

Instancia Autores da Instancia ’\[l)uer;g;(i)tgse Nlcl:lr?eenrtoege C(:j?)psce:iigiijoe Distancia de
Cada Rota
p01 Christofides e Eilon (1969) 4 50 80 0
p02 Christofides e Eilon (1969) 4 50 160 ©
p03 Christofides e Eilon (1969) 5 75 140 ©
p04 Christofides e Eilon (1969) 2 100 100 ©
p05 Christofides e Eilon (1969) 2 100 200 0
p06 Christofides e Eilon (1969) 3 100 100 0
p07 Christofides e Eilon (1969) 4 100 100 0
p08 Gillett e Johnson (1976) 2 249 500 310
p09 Gillett e Johnson (1976) 3 249 500 310
pl0 Gillett e Johnson (1976) 4 249 500 310
pll Gillett e Johnson (1976) 5 249 500 310
pl12 Chao et al. (1993) 2 80 60 e
p13 Chao et al. (1993) 2 80 60 200
pl4 Chao et al. (1993) 2 80 60 180
pl5 Chao et al. (1993) 4 160 60 ©
p16 Chao et al. (1993) 4 160 60 200
pl7 Chao et al. (1993) 4 160 60 180
p18 Chao et al. (1993) 6 240 60 o0
p19 Chao et al. (1993) 6 240 60 200
p20 Chao et al. (1993) 6 240 60 180
p21 Chao et al. (1993) 9 360 60 0
p22 Chao et al. (1993) 9 360 60 200
p23 Chao et al. (1993) 9 360 60 180

Tabela 5.2: Caracteristicas das instancias utilizadas para os testes computacionais.

A Tabela 5.2 apresenta as caracteristicas de cada uma das instancias

utilizadas, 23 instancias ao todo. Os principais fatores indicados como caracteristicas

das instancias sao o numero de depositos; numero de clientes; capacidade dos

veiculos e o limite de distancia de cada rota a ser formada. Indicamos também a

autoria de cada instancia. Todas as instancias tem limite de capacidade do veiculo e

somente algumas tem limite de distancia. As instancias mais dificeis de serem

resolvidas sdo aquelas com menor limite de distancia (quando existe o limite) e

também com menor limite de capacidade do veiculo. As instancias com maior nUmero

de clientes sdo as mais demoradas para serem resolvidas. Quanto ao tamanho das

instancias (relativamente ao numero de clientes), utilizamos as maiores instancias

disponiveis na literatura. As instancias que ndo obtivemos acesso - HO et al (2007) e

BAE et al (2007) - utilizam instdncias de tamanho maximo de 100 clientes. As
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instancias testadas apresentam variacdo de 50 a 360 clientes e com numero de
depdsitos variando entre 2 e 9.

6.2 Ajuste dos parametros para a busca dispersa

Diversos sdo os parametros a serem definidos na implementacéo, descrita no
Capitulo 5, da Busca Dispersa para 0 PRVMD. Precisaremos ajustar tais parametros
para chegar na verséao final da busca dispersa. Os principais grupos de parametros

sao:

1) Definicdo do melhor método de geragéo de solugdes inicias

2) Definigcdo do parametro alfa do método de geracdo de solugdes iniciais
3) Definicdo de estratégias do método de melhoria

4) Definicdo da estratégia para o método de combinacéo de solucdes

5) Definicdo do tamanho do conjunto de referéncia (Refset)

6) Tamanho do conjunto P de solugdes iniciais

Para chegar a um conjunto destes parametros para compor a versao final da
Busca Dispersa para o PRVMD adotamos a seguinte estratégia: para cada parametro
a ser definido consideramos fixos (por um valor previamente ou arbitrariamente
definido) todos os outros pardmetros e variamos apenas 0 parametro em teste, para
entdo avaliarmos o resultado. Assim, repetindo tal procedimento, parametro a

parametro, chegaremos a combinacéo final de valores.

Iniciamos com a definicdo do parametro alfa da metodologia GRASP e dos trés
métodos de geracdo de solugfes iniciais. Para isso realizamos 0s seguintes testes:
para cada parametro alfa variando de 0 a 1 (com incrementos de 0,1) executamos 0
método gerador de solug@es iniciais para todas as instancias e calculamos a média de
GAPs em relacdo aos melhores resultados disponiveis na literatura. Tais resultados
podem ser encontrados na Tabela 5.3, nas colunas “Sem Melhoria”. Ja a coluna “Com
Melhoria” apresenta 0 mesmo resultado, porém aplicando-se em seguida 0 método de
melhoria sequencial para todas as solu¢des. Podemos verificar que quanto maior o
valor de alfa mais diversas sdo as solu¢des. Quando alfa é igual a zero, caso das
heuristicas classicas, melhor o GAP. Para este teste consideramos o método de

melhoria sequencial, com cruzamento e estratégia primeiro movimento encontrado.
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Menor Distancia Gillett e Miller Médias

Alfa Sem Com Sem Com Sem Com
Melhoria | Melhoria | Melhoria | Melhoria | Melhoria | Melhoria

0,0 219,32% | 19,36% | 234,15% | 19,74% | 189,66% | 19,21%

0,1 251,00% | 22,25% | 312,78% | 21,21% | 204,83% | 20,97%

0,2 333,36% | 20,71% | 330,62% | 20,02% | 255,32% | 19,96%

0,3 367,52% | 22,81% | 363,73% | 20,65% | 296,45% | 21,82%

04 369,09% | 21,80% | 389,54% | 20,92% | 323,23% | 21,20%

0,5 359,52% | 22,57% | 353,90% | 21,24% | 355,87% | 22,09%

0,6 405,47% | 24,24% | 404,27% | 22,07% | 366,70% | 23,87%

0,7 370,98% | 25,52% | 422,68% | 23,02% | 370,64% | 24,30%

0,8 421,80% | 21,76% | 428,15% | 24,62% | 422,58% | 23,89%

0,9 431,91% | 22,98% | 425,13% | 26,05% | 421,46% | 24,97%

1,0 412,78% | 23,99% | 430,46% | 21,84% | 427,56% | 23,92%

Média | 358,43% | 22,54% | 372,31% | 21,94% | 330,39% | 22,38%

Tabela 5.3: Testes variando o parametro alfa.

Escolhemos o método gerador de solugbes iniciais baseado na heuristica de
GILLETT e MILLER (1974), por apresentar melhores médias gerais e ainda apresentar
diversidade de solucdes dado pelo GRASP. Em relacdo ao parametro alfa da
metodologia GRASP, ignoramos os resultados apresentados e utilizamos o valor de
0,5, por ser recomendado pela literatura (por introduzir diversidade, fator importante
para a busca dispersa) e pois apresentou bom resultado no teste final, como veremos
adiante. Para os proximos testes consideramos fixados os parametros alfa igual a 0,5
e 0 método gerador de solugdes iniciais baseado na heuristica de GILLETT e MILLER
(1974),

Para o método de melhoria precisamos escolher:

i) Estratégia relativa aos movimentos selecionados: “Primeiro Movimento
Encontrado” ou “Melhor de Todos”.

ii) Se ativaremos ou ndo o movimento de cruzamento.

iil) Se utilizaremos o0 método paralelo ou o método seqiencial.

Executamos para todas as 23 instancias disponiveis todas as combinacdes
possiveis com estas trés decisfes e observamos o tempo computacional e o a média

dos GAPs para cada combinacdo. Estes resultados estdo na Tabela 5.4. Verificamos
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que o melhor resultado em relagdo ao GAP se d& quando utilizamos o método
Sequencial, com Cruzamento e o Método Paralelo, ainda que ndo seja a opcdo que
apresente a menor média de tempo computacional. Para este teste consideramos o

tamanho de Refset (2,8) para os tamanhos de qualidade e diversidade.

Estratégia: Primeiro Movimento Encontrado

Com Cruzamento Sem Cruzamento

Média dos MTe:r:]a ggs Média dos MTeedr;]a g‘;s
GAPs P GAPs P
(s) (s)
Método Paralelo 0,78% 289,25 1,02% 208,27
Método 0,72% 203,82 0,86% 187,47
Sequencial

Estratégia: Melhor de Todos

Com Cruzamento

Sem Cruzamento

Média dos MTe;Iqa ggs Média dos MTeédr;]a ((1)23
GAPs P GAPs P
(s) (s)
Método Paralelo 0,82% 502,29 1,18% 269,64
Método 0,75% 345,69 0,89% 217,81
Sequencial

Tabela 5.4: Testes de estratégias para o0 método de melhoria.

Para escolher a estratégia do método de combinacéo de solu¢cbes testamos as
duas combinac¢fes implementadas (baseada em arcos comuns e em clientes comuns,
como veremos adiante) utilizando os parametros ja fixados e o tamanho de Refset
(2,8) para os tamanhos do Refset de diversidade e qualidade; e executando para as
23 instancias disponiveis. Os resultados sao apresentados na Figura 5.1. Notamos
que a estratégia baseada em clientes comuns apresenta melhor resultado, tempo na
média dos GAPs quanto na média de tempo computacional, logo optamos por esta

estratégia, que devera ser considerada fixa para os proximos testes.
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Figura 5.1: Testes para o método de combinagéo

Para a escolha do tamanho de Refset testamos quatro possibilidades,
frequentemente utilizados na literatura, variando entre o tamanho do Refset qualidade
e do Refset diversidade. Utilizamos o tamanho de solucgdes iniciais igual a 50. O
resultado estd na Tabela 5.5. O resultado (2,8) para os tamanhos de qualidade e
diversidade, respectivamente apresentam a melhor relacédo entre a média dos GAPs e
a média dos tempos computacionais e serao fixadas nestes valores para a versao final
da BD.

Tamanho | Tamanho Meédia | \\ciia dos
Refset Refset dos Tempos (S)
Qualidade | Diversidade | GAPS
2 8 0,72% 203,82
5 5 0,81% 341,87
8 2 1,98% 233,12
10 10 0,69% 692,82

Tabela 5.5: Testes para o tamanho de Refset.

O ultimo paréametro a ser definido é o tamanho do conjunto P, que contém as
solucdes iniciais. Quanto maior o tamanho de P, maior serd a busca e também o
tempo computacional. Para este teste consideramos todos os parametros ja fixados
anteriormente e testamos algumas variagcdes de pardmetros do tamanho deste
conjunto, observando o tempo computacional e a média de GAPs em relacdo as

melhores solu¢des encontradas na literatura. Os resultados podem ser observados ha
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Tabela 5.6. O parédmetro escolhido foi o do tamanho igual a 50, j& que apresenta
melhor relacdo entre média de GAPs e Média dos tempos computacionais.

Tamanho Média de Média de
de P GAPs Tempos (s)
25 2,02% 58,37
50 0,72% 203,82
75 0,71% 602,53
100 0,69% 1763,74

Tabela 5.6: Testes para o tamanho do conjunto P

O resumo das opc¢des testadas e as escolhas estdo resumidas na Tabela 5.7.
Consideramos estes parametros para 0s testes computacionais finais apresentados

adiante.

Parametro/Estratégia

Opcéao Definida

Estratégia do Geracdo de Solugbes
Iniciais

baseado na heuristica de
GILLETT e MILLER (1974)

Valor alfa do GRASP

0,5

Estratégia de Movimento

Primeiro Movimento Encontrado

Utilizagdo do Movimento de Cruzamento

Com Cruzamento

Estratégia do Método de Melhoria

Método Sequencial

Estratégia do Método de Combinagao

Estratégia Baseada em Clientes

iniciais

Comuns
Tamanho do conjunto Refset diversidade 8
Tamanho do conjunto Refset qualidade 2
Tamanho do conjunto P de solucdes 50

Tabela 5.7: Parametros adotados para a DB.
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6.3 Resultados Computacionais

Selecionadas as instancias benchmark, e tendo os parémetros fixos desta
implementacdo de BD, vamos comparar os resultados obtidos com os resultados de
outras implementacdes encontradas na literatura. Iremos também analisar a

convergéncia da BD implementada e sua estabilidade.

Na Tabela 5.8, apresentamos, para cada instancia, os resultados da nossa
implementacdo da BD. Em negrito, nesta e em todas as demais tabelas, estdo

destacadas as melhores solugfes conhecidas até entéo.

Notamos que para instancias com menor nimero de clientes, a BD chega a um
resultado com GAP baixo. Os maiores GAPS encontrados pela busca dispersa
referem-se a instancias com maior nimero de clientes, sugerindo que quanto maior 0

tamanho da instancia, mais dificil € para a DB obter um resultado com baixo GAP.

Notamos, ainda, que o0 tempo computacional para resolver cada instancia
também é diretamente proporcional ao tamanho das mesmas, ou seja, quanto maior a

instancia, maior o tempo computacional para resolve-la.
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Melhor

o o Nimero |Numero| Solucéo Erwsé)cil;%iiija Tempo
Instancia | Instancia Proposta Por de_ _de Encontrada pela Busca (s) GAP
Depositos| Clientes ~ na Dispersa
Literatura

p01  [Christofides e Eilon (1969) 4 50 576,87 576,87 5,6 0%

p02 [Christofides e Eilon (1969) 4 50 473,53 473,53 4,0 0%
p03 [Christofides e Eilon (1969) 5 75 640,65 642,92 28,4 | 0,35%
p04  [Christofides e Eilon (1969) 2 100 999,21 1007,20 | 1000 |0 799
p05 |Christofides e Eilon (1969) 2 100 750,26 751,55 20,0 1 0,17%
p06 |Christofides e Eilon (1969) 3 100 876,5 881,90 99,9 | 0,62%
p07  [Christofides e Eilon (1969)] 4 100 881,97 900,38 80,6 | 2,00%
p08  |Gillett and Johnson (1976) 2 249 442103 | 448557 | 2888 |1 46%
p09  |Gillett and Johnson (1976) 3 249 3669,31 | 3722,10 | 2754 | 1.44%

pl0  |Gillett and Johnson (1976) 4 249 3666,85 | 366685 | 3487 | 0%
pll  |Gillett and Johnson (1976) 5 249 357323 | 359847 | 2570 |0,71%
pl2  |Chao et al. (1993) 2 80 1318,95 | 131913 76,7 | 0,01%

pl3  |Chao etal. (1993) 2 80 1318,95 | 1318,95 55,6 0%
pld  |Chao et al. (1993) 2 80 1360,12 | 1362,98 43,4 | 0,21%
pl5 |Chao et al. (1993) 4 160 250542 | 2544,03 | 1723 | 154%

pl6  |Chao etal. (1993) 4 160 2572,23 | 2572,23 | 1399 | o
pl7  |Chao etal. (1993) 4 160 2709,09 | 277967 | 1165 |261%

pl8 |Chao et al. (1993) 6 240 373653 | 373653 | 2972 0%
p1l9  |Chao et al. (1993) 6 240 3827,06 | 3867,21 | 2056 | 1.05%

p20  |Chao et al. (1993) 6 240 4064,76 | 4064,76 | 2547 0%
p21  |Chao et al. (1993) 9 360 550158 | 5568,77 | 7384 |1,22%
p22  |Chao et al. (1993) 9 360 5718 5762,19 | 5287 |0,77%
p23  |Chao et al. (1993) 9 360 6092,66 | 6189,48 [ 5905 | 1599
Média: 0,72%

Tabela 5.8: Resultados da BD para as instancias benchmark.
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Segue agora a comparagdo com as principais implementagfes disponiveis na
literatura. Iniciaremos por CHAO et al. (1993), que propdéem uma heuristica de
multiplas fases na qual inicialmente os clientes sdo associados ao depdsito mais
proximo. Em seguida o PRV Classico é resolvido para cada deposito. Na fase seguinte
tenta-se realocar os clientes para outros depdsitos visando melhorar a solugcdo. A
Tabela 5.9 apresenta 0s tempos computacionais e a F.O. de ambas as
implementacdes: de CHAO et al. (1993) e da Busca Dispersa. Os tempos
computacionais de CHAO et al. (1993) foram obtidos em um Sun 4/370. Notamos que
a BD tem grande vantagem, considerando a FO, tendo melhores resultados para a
maioria das instancias. Das 23 instancias comparadas, apenas em quatro delas a BD
ndo encontrou melhores resultados do que CHAO et al. (1993) A comparacao
computacional sera feita adiante, considerando que os processadores utilizados séo

diferentes.

CHAO et al. (1993) Busca Dispersa

Instancia | F.O. Tempo (s) F.O. Tempo (s)

pO1 582,4 66 576,9 5,6

p02 476,6 72 473,5 4,0

p03 641,2 108 642,9 28,4
p0o4 1026,9 132 1007,1 100,0
p05 756,6 144 751,6 20,0
p06 883,6 126 881,9 99,9
po7 898,5 288 900,4 80,6

p08 4511,6 1266 4485,6 288,8
p09 3950,9 1254 3722,1 275,4

p10 3815,6 432 3666,9 348,7
pli 3733,0 1002 3598,5 257,0
pl2 1327,3 168 1319,1 76,7
pl3 1345,9 42 1319,0 55,6
pla 1372,5 78 1363,0 43,4
p15 2610,3 138 25440 172,3
pl16 2605,3 366 2572,2 139,9
pl7 2816,6 390 2779,7 116,5
pl8 3877,4 516 3736,5 297,2
p19 3863,9 1338 3867,2 205,6
p20 4272,0 876 4064,8 254,7

p21 5791,5 4710 5568,8 738,4
p22 5857,4 7944 5762,2 528,7
p23 6494,6 1464 6189,5 550,5
Tabela 5.9: Comparacéo da BD com os resultados obtidos por CHAO et al (1993).
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J& PISINGER e ROPKE (2007) propde uma heuristica que € uma extenséo do
adaptive large neighborhood search, enquanto em RENAUD et al. (1996) foi
implementada uma Busca Tabu para o PRVMD. A Tabela 5.10 apresenta os tempos
computacionais e a F.O. das implementacdes. Os tempos computacionais de
RENAUD et al. (1996) foram obtidos em um Sun Sparcstation 10. Ja PISINGER e
ROPKE (2007) utilizam um processador AMD Athlon, mesma classe de processador
que utilizamos para os testes da BD. A comparacdo com 0s tempos computacionais
sera feita adiante. Em relacdo a FO, a Busca dispersa supera a Busca Tabu com um
GAP médio de todas as instancias de 0,71% contra 0,86%. Ja o adaptive large

neighborhood search supera a DB com 0,48% de GAP médio contra 0,71% da BD.

RENAUD et al. PISSINGER e Busca Dispersa
(1996) ROPKE (2007)

Instancia F.O. Te(r;])po F.O. Te(r;)po F.O. Tempo (s)
po1 576,9 192 576,9 29,0 576.,9 5,6
p02 473,5 288 473,5 28,0 473,5 4,0
p03 645,1 348 641,2 64,0 642,9 28,4
po4 1016,1 684 1006.09 88,0 1007,1 100,0
p05 750,3 768 752.34 120,0 751,6 20,0
p06 876,5 504 883,0 93,0 881,9 99,9
p07 892,6 408 889,4 88,0 900,4 80,6
p08 4500,5 4164 4421,0 333,0 4485,6 288,8
p09 3669,3 2472 3892,5 361,0 3722,1 275,4
p10 3720,9 2580 3666,9 363,0 3666,9 348,7
pll 3696,4 624 3573,2 357,0 3598,5 257,0
pl2 1319,0 324 1319,1 95,0 1319,1 76,7
p13 1319,0 288 1319,0 60,0 1319,0 55,6
pl4 1365,7 156 1360,1 58,0 1363,0 43,4
p15 2551,5 930 2519,6 253,0 25440 172,3
pl16 2572,2 666 2574,0 188,0 2572,2 139,9
p17 2731,4 348 2709,1 179,0 2779,7 116,5
pl8 3790,0 1392 3736,5 419,0 3736,5 297,2
p19 3827,1 1320 3838,8 315,0 3867,2 205,6
p20 4097,1 600 4064,8 300,0 4064,8 254,7
p21 5678,5 2922 5501,6 582,0 5568,8 738,4
p22 5718,0 2010 5722,2 462,0 5762,2 528,7
p23 6145,6 1038 6092,7 443,0 6189,5 550,5

Tabela 5.10: Comparacdo da BD com os resultados obtidos por PISSINGER e
ROPKE (2007) e RENAUD et al. (1996).
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A Ultima comparacgéo é feita com um método exato, baseado em geracédo de
colunas, para o PRVMD. Proposto por BALDACCI e MINGOZZI (2009) o problema é

Wk

testado para 8 instancias, sendo que para duas, marcadas com “*”, ndo é garantida a
optimalidade. Seus testes foram realizados em AMD Athlon 64 X2 Dual Core 2.6GHz
utilizando paralelismo. Tendo a mesma classe de processadores podemos comparar
0s tempos computacionais de maneira justa, comparando uma abordagem exata e a
DB, heuristica, para as instancias testadas. Notamos que para instancias de maior
namero de clientes o tempo da Busca Dispersa se mostra competitivo, tendo
resultados préximos aos obtidos pelo método exato, porém com tempo computacional
muito mais competitivo, por se tratar de uma heuristica. Tais resultados sao
apresentados na Tabela 5.11. BALDECCI e MINGOZZI (2009) somente utilizam as
instancias de GILLETT e JOHNSON (1976) e testa apenas a instancia p15 de CHAO

el al (1993), logo as instancias marcadas com “**” ndo foram testadas pelos autores.

Baldac(czlgolg/l)lngozm Busca Dispersa
Instancia F.O. Te(r:)po F.O. Tempo (s)
p01 576,9 10,9 576,9 5,6
p02 473,5 54,4 473,5 4,0
p03 640,7 92,4 642,9 28,4
p04 999,2 5106,9 | 1007,1 100,0
p05 751,26* 1647,6 751,6 20,0
p06 876,5 104,3 881,9 99,9
p07 882,0 294,4 900,4 80,6
p08 *k 4485,6 288,8
p09 ok 3722,1 275,4
p10 o 3666,9 348,7
pll o 3598,5 257,0
pl2 ok 1319,1 76,7
p13 ok 1319,0 55,6
pl4 o 1363,0 43,4
p15 2,505.42* 21479 2544,0 172,3
p16 o 25722 139,9
pl7 ok 2779,7 116,5
p18 ok 3736,5 297,2
p19 o 3867,2 205,6
p20 ok 4064,8 254,7
p21 o 5568,8 738,4
p22 ok 5762,2 528,7
p23 o 6189,5 550,5

MINGOZZI (2009).
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Testou-se ainda a DB, variando cada um dos parametros fixados no processo
de calibragdo, apoOs obter tais resultados finais e ndo observou-se melhora dos
resultados em nenhuma variacdo, garantindo que tal combinacdo de parametros é
uma boa combinag&o. Encontrar o valor 6timo de parametros é praticamente inviavel,

exigindo um ndmero demasiadamente grande de testes.

Para consolidar as comparacdes com as outras abordagens heuristicas
utilizamos uma comparacéo utilizando MFlops (Floating point Operations Per Second),
gue fornece o numero de operagbes de ponto flutuante por segundo, para cada
processador utilizado. Ao multiplicar o tempo computacional pelo numero de MFlops
do computador utilizado, estamos normalizando o tempo computacional, obtendo um
custo normalizado e comparavel. Como tal nimero é muito grande dividimos por 10°.
Os resultados sdo apresentados na Tabela 5.12. PISSINGER e ROPKE (2007)
apenas informam que utilizam um processador Athlon, sem citar seu modelo, logo

atribuimos a ele o mesmo valor de MFlop do que o processador utilizado na BD.

Chao et al. Renaud et al. Pissinger e I__%usca
Ropke Dispersa
Média de GAPs 2,76% 0,86% 0,48% 0,71%
Soma dos Tempos de 22920,0 25026,0 5278,0 4687,8
todas as instancias (s)
Processador SUN 4/370 sun Athlon Athlon 64 2GHz
Sparcstation 10

Mflops do 2,7 18,42 6320 6320
Processador
Tempo Normalizado 0,06 0,46 33,36 29,63

Tabela 5.12: Comparacédo baseado em MFlops.

Podemos observar que embora ndo obtenha a melhor média de GAPs da
literatura, a Busca Dispersa pode ser considerada competitiva para resolver o PRVMD,
analisando a média de GAP. Em relacdo aos tempos normalizados, notamos uma
grande desproporgéo entre as heuristicas implementadas recentemente, com recursos
computacionais recentes dos que tiveram suas implementacdes realizadas antes do
ano 2000. Ainda comparando com implementacdes recentes, 0s tempos mostram-se

competitivos.
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Outra andlise importante € como se comporta o tempo computacional com o
aumento do numero de clientes. Na Figura 5.2 podemos observar um grafico que
mostra no eixo vertical o tempo de execu¢cdo em segundos para cada tamanho de
instdncia, no eixo horizontal. Notamos um aumento exponencial do tempo
computacional com o aumento do tamanho da instdncia. Na Busca Tabu
implementada por RENAUD et al (1996) observamos também um aumento
exponencial, porém menos acentuado, como pode-se observar na Figura 5.3. Ja para
métodos exatos, como o implementado por BALDACCI e MINGOZZI (2009)

observamos um aumento mais acentuado do que a BD e Busca Tabu, como mostrado

na Figura 5.4.
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Figura 5.2: Tempo de Execuc¢éo versus Tamanho da Instancia para a BD
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Figura 5.3: Tempo de Execugé&o versus Tamanho da Instancia para a Busca Tabu
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Figura 5.4: Tempo de Execuc¢do versus Tamanho da Instancia para método exato

Uma analise importante é observar como ocorre a evolu¢dao do GAP, da melhor
solucdo encontrada, durante uma execucdo da BD. Para tal avaliacdo, apés cada
reconstrucdo do conjunto de referéncia guardamos o par GAP e tempo computacional
corrido, para plotar os graficos das Figuras 5.5 e 5.6, que retratam, respectivamente, a
evolugdo das instancias p01 (considerada uma instancia facil) e p22 (considerada uma
instancia dificil). Tal andlise foi proposta por Chambers (1983) visando observar a
velocidade da convergéncia do processo de busca. Para ambas as instancias em
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analise observamos que nos primeiros momentos temos uma convergéncia rapida
para em seguida ter uma melhora mais lenta da solucéo, até que o critério de parada

interrompa as excugoes.
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Figura 5.5: Evolucdo do GAP durante a execug¢éo da instancia p01
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Figura 5.6: Evolucdo do GAP durante a execucéo da instancia p22
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O principal fator do critério de parada da BD implementada € o numero de
solucdes iniciais, ja que este ira definir o nimero de recontru¢cdes do conjunto de
referéncia. Quanto maior o niumero de solugdes iniciais, maior a busca. Para analise
do ndamero de solugdes iniciais no GAP, executamos para duas instancias (p01 e p22)
a BD, variando de 10 a 200 o numero de solugdes iniciais e observamos o GAP
resultante. O resultado pode ser observado na Figura 5.7 e Figura 5.8. Notamos que
em ambas as instancias, para tamanhos maiores que 50 solu¢Bes iniciais, a DB
estagna. Tal comportamento € observado em todas as instdncias e mostra uma
limitacdo da BD implementada. O método gerador de solucdes iniciais, para mais de

50 solugbes, ndo é capaz de trazer maior diversidade que guie a BD para outras

regides promissoras.
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Figura 5.7: Evolucdo do GAP para diferentes tamanhos de solugfes iniciais para a

instancia p01
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Figura 5.8: Evolucdo do GAP para diferentes tamanhos de soluc¢des iniciais para a

instancia p22

6.3 Testes de Estabilidade da BD implementada

A grande quebra de paradigma que a Busca Dispersa introduziu, quando
comparada aos algoritmos genéticos, foi 0 uso de procedimentos deterministicos e
n&o aleatdrios e a utilizacdo de memoria no processo. E natural, por isso, questionar o
uso de aleatoriedade no método gerador de solu¢des iniciais. Para testar a robustez e
estabilidade da BD implementada, realizamos testes suplementares. O grau de
aleatoriedade a ser inserido no método gerador de solucdes iniciais ja foi testado. Para
garantir a robustez e estabilidade precisamos variar a matriz de aleatoriedade utilizada
(numeros aleatérios a serem utilizados) pelo coédigo escrito e verificar como se
comporta a média dos GAPS em relagdo aos melhores resultados observados na

literatura .

Realizamos o seguinte teste: para os parametros ja definidos, variamos apenas
a matriz de aleatoriedade e verificamos como se comportou a Busca Dispersa, de
forma a testar o impacto da aleatoriedade no método gerador de solugdes iniciais. Tais
resultados séo apresentados na Figura 5.9. Observamos que ndo h& grande variagéo

na média dos GAPs das execug¢fes em relacdo aos melhores resultados obtidos pela
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literatura, garantindo a estabilidade da implementacdo, ainda que usando
aleatoriedade.
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Figura 5.9: Resultados variando a Matriz Aleatoria.

Em AIEX et al (2002) foi proposta uma metodologia para calcular a distribuicéo
de probabilidade, no tempo, para uma heuristica encontrar uma solucéo alvo, com um
determinado valor de FO. Tal distribuicdo, aplicada a heuristicas que utilizam
aleatoriedade, mostra a probabilidade acumulada de o método encontrar uma solucdo
considerada boa. Podemos aplicar tal metodologia ao método gerador de solucdes
iniciais. Para obter tal distribuicdo, executamos 0s seguintes passos (considere valor

de alfa igual a 0,5):

Passo 1: Executar 50 iteragbes do método gerador de solugfes iniciais, para
uma dada instancia, e guardar o valor de FO da melhor solu¢cdo encontrada,
gue sera a FO alvo.

Passo 2: Executar 500 iteracBes, sendo que, em cada iteracdo executar
seguidas vezes 0 método gerador de solucdes iniciais, até que seja encontrada
uma solugdo com valor de FO igual ou melhor que a FO alvo encontrada no
Passo 1. Guardar, para cada iteragcdo o tempo até encontrar a solucao.

Passo 3: Ordenar de maneira crescente os 500 tempos encontrados no Passo
2.

Passo 4: Calcular a probabilidade associada ao n-ésimo tempo de execugao
- , . 1 P ~
utilizando a férmula p; = (i — 5)/n , sendo n 0 nimero da execucao.

Passo 5: Plotar o grafico das probabilidades calculadas e os respectivos

tempos associados.
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Aplicamos tal procedimento as instancias p0l e p22. Os resultados podem ser
observados nas Figuras 5.10 e 5.11. Para a geracdo dos graficos foi utilizado o

aplicavo tttplots que pode ser encontrado em http://wwwz2.research.att.com/~mgcritttplots/.

Podemos observar que a curva de distrubuicdo (semelhante em ambas as instancias)

tem uma curvatura suave, demorando a convergir.

times

0.8

0.6 a .

cumulative probability

A4/

/

3 empirical  +
4 theoretical --------
0 : 1 1 1

0 01 02 03 04 05 06 07 08 09 1
time to target solution

Figura 5.10: Distribuicdo de Probabilidade de se encontrar uma solugéo alvo para a

instancia p01
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CAPITULO 7

CONCLUSOES E PESQUISA FUTURA

Nesta dissertacdo descrevemos um algoritmo de Busca Dispersa desenvolvido
para 0 PRVMD. A BD € um método evolutivo que combina solu¢gbes a partir de um
conjunto de referéncia, com a finalidade de criar novas solu¢cdes melhores que as que
as originaram. Foi apresentada uma reviséo bibliogréfica para o problema em estudo.
A metodologia de BD também foi apresentada assim como as adequacgbes deste
procedimento para resolver o PRVMD. Foram realizados experimentos

computacionais para conjuntos de dados disponiveis na literatura.

Uma descricdo detalhada do processo de calibracdo dos parametros de Busca
Dispersa foi apresentada, tais processos ndo sdo comuns na literatura, onde os
autores se limitam a listar os parédmetros utilizados nos artigos, muito pela limitagédo de
paginas dos artigos. Esta foi uma contribuigdo importante desta dissertacdo, ja que da
um exemplo de processo estruturado da escolha de pardmetros e também apresenta

todos os testes e resultados de tais escolhas para o PRVMD.

Observamos que no processo de calibragdo de pardmetros que uma
implementacdo da Busca Dispersa, principalmente aplicada a problemas de
roteamento, requer um ajuste cuidadoso dos mesmos, ja que o0s resultados séo
bastante sensiveis a variacdes, 0 que significa que o sucesso de uma implementacao

de BD depende de cuidado nesta etapa.

Em relacdo a implementacé@o de Busca Dispersa, testamos diferentes métodos
de melhoria: i) Métodos Sequencial e Paralelo; ii) Estratégia de Movimentos (Melhor
de Todos e Primeiro Melhor) e iii) Utilizacgdo do movimento de Cruzamento. Tais
abordagens podem ser adotadas para qualquer procedimento de Busca Dispersa,
independente do problema a ser resolvido. Verificamos que o método Paralelo
apresentou melhores resultados para esta implementacdo. Mesmo que onerando o
tempo computacional o movimento de cruzamento se mostrou eficaz. Em relagdo a
estratégia do método de melhoria verificou-se que o método baseado no primeiro
movimento encontrada leva a uma convergéncia que apresenta melhores resultados
do que a estratégia de aplicar o melhor de todos os movimentos calculados, para esta

implementacédo da BD.
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J4 para o método de combinacdo de solucbes foram testadas duas
abordagens: i) Baseada em Clientes Comuns e ii) Baseada em Arcos Comuns.
Verificamos que o método baseado em clientes comuns apresentou melhores
resultados. Para o método gerador de solugbes iniciais implementamos duas
abordagens baseadas na heuristica GRASP. Cada um dos métodos implementados
foi detalhado. O baseado na heuristica de GILLETT e MILLER (1974) apresentou
melhores resultados. Diversos parametros de tamanho para o conjunto de referéncia
também foram testados, apresentando melhores resultados quando o conjunto de
referéncia qualidade tém tamanho 2 e o diversidade tamanho 8. Em relagdo ao
tamanho do conjunto de solugdes iniciais, o conjunto P, verificamos que o tamanho

igual a 50 apresentou melhor relagé@o entre o GAP e o tempo computacional.

Podemos verificar que uma implementacdo de Busca Dispersa pode ter
diversas implementagbes para o mesmo problema, tendo diversas opgbes de
implementacdo em cada método da BD e diversos parametros a serem ajustados.
Verificamos a sensibilidade da busca dispersa para cada parametro testado. A busca
dispersa pode apresentar a diversidade que aquele que a implementa desejar.
Verificamos uma implementacdo com boa complexidade, ainda que a versdo

otimizada dos parametros ignore parte do todo implementado para testes.

Utilizamos instancias disponiveis na literatura para comparar nossos resultados
com os obtidos por outras implementacdes. Através da comparacao concluimos que a
Busca Dispersa nao foi a melhor heuristica para resolver o PRVMD em relacao a FO,
ja que PISINGER e ROPKE (2007) e sua heuristica baseada no adaptive large
neighborhood search, apresentaram, em média, melhores resultados, embora em
duas instancias termos encontrado melhores resultados. O tempo computacional da
BD ¢ ligeiramente melhor do que o de PISINGER e ROPKE (2007). Uma andlise de
tempo normalizado considerando o MFlop de cada processador utilizado em cada

implementacao foi apresentada.

A Busca Dispersa se mostrou mais competitiva em relagéo a implementacéo de
Busca Tabu de RENAUD et al. (1996), em relacdo a médias dos GAPs, assim como
se mostrou, no mesmo aspecto, mais competitiva em relacéo a heuristica proposta por
CHAO et al. (1993). Em relagdo ao resultado computacional normalizado (devido a

diferenca de computadores) os tempos computacionais sdo maiores, ja de que se trata
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de uma meta-heuristica que demanda maior processamento por ter diversos métodos

atuando em conjunto.

Testamos a robustez e estabilidade da implementacdo proposta variando a
matriz de aleatoriedade (utilizada somente no método gerador de solugdes iniciais),
para verificar o quanto o resultado depende da matriz de aleatoriedade utilizada.

Verificamos que tal dependéncia é pequena, concluindo que a implementacéo

proposta é robusta.

Entre as perspectivas futuras para a continuidade deste trabalho, destacam-se
novas implementacdes de combinacdo de solucdes, por se tratar de um método
essencial para a BD. Como sugestdo citamos meétodos hibridos de combinagéo (ver
LAGUNA e MARTI, 2003). Também se pode inserir o0 Re-encadeamento de Trajetérias
no método de combinacédo de solugbes, visando melhorar os resultados apresentados.

Outra idéia seria testar a inser¢ao de outros movimentos de melhoria.

A implementacdo de problemas de roteamento com multiplos depdsitos,
incorporando outras restricbes, tais quais janelas de tempo e coleta e entrega
simultaneas podem ser feitas, com objetivo de testar a eficacia da BD aplicada e tais
problemas, embora sejam raras tais aplicacbes tanto para métodos exatos ou

heuristicos.

Outra perspectiva é a implementacdo de métodos exatos para a obtencdo de
limites inferiores que possam avaliar (balizar) a qualidade da heuristica para qualquer
instancia testada. Isto é bastante importante, visto que em apenas algumas instancias
testadas haviam solugbes Otimas disponiveis na literatura e, em nenhum outro

trabalho, encontramos disponiveis limites inferiores para as instancias testadas.
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ANEXO 1

PROBLEMAS DE ROTEAMENTO

O Problema de Roteamento de Veiculos é enfrentado diariamente por milhares de
empresas e organizacbes que precisam coletar ou entregar bens ou pessoas. As
aplicacbes sdo as mais variadas e cada uma, por ter sua peculiaridade, traz sua
prépria restricdo. A maioria das pesquisas focam em alguns casos genéricos do
problema de roteamento de veiculos, os quais vamos revisar neste Capitulo. Métodos
exatos e heuristicos foram propostos para resolver tais problemas, sendo o0s
metaheuristicos os que tem os melhores resultados em tempos computacionais

aceitaveis.

A importancia de sistemas de distribui¢cdo torna-se evidente quando se considera o
impacto dos respectivos custos na operagdo das empresas. Existe uma variedade de
problemas de decisdo nessa area, em diferentes niveis: estratégico, tatico e
operacional. Decisdes sobre a localizacao de facilidades (fabricas, depositos, entre
outras) sdo consideradas estratégicas; decisdes que determinam por exemplo o
tamanho e a composicdo da frota de veiculos de uma empresa podem ser
consideradas de nivel estratégico/tatico; a nivel operacional temos por exemplo

decisdes sobre o roteamento e/ou seqlienciamento de frotas de veiculos.

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) € um nome genérico dado a uma
classe de problemas de distribuicdo. Um caso particular do problema geral constitui a
chamada verséao classica do PRV e pode ser definida da seguinte maneira. Seja G =
(U, A) um grafo (direcionado ou nao) onde U = {uop,Us,...,u,} € 0 conjunto de vértices
(clientes) e A = {(u;, u):u;, u; € U, i =]} € o conjunto de arcos. O vértice up representa o
deposito de uma frota homogénea de veiculos com capacidade Q por veiculo. Cada
cliente tem uma demanda qgi e requer um tempo de servi¢co si. Uma matriz de custos
de viagem C = [c;] é definida em A. O numero de veiculos € pré-determinado (m
veiculos) ou é considerado uma varidvel de decisdo. O PRV classico (com restricdes
de capacidade e distancia méaxima) consiste em designar um conjunto de m rotas de
entrega e/ou coleta tal que: i) o custo total do conjunto de rotas percorrido pela frota
seja minimizado; ii) cada rota se inicie e finalize em um deposito; iii) cada cliente tenha
sua demanda suprida exatamente por um veiculo; iv) a carga total de cada veiculo ndo

exceda sua capacidade Q; e v) o tempo total necessario para completar qualquer rota
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ndo exceda um limite pré-especificado T, que inclui tempos de viagem entre clientes e

tempos de servico em cada cliente.

O PRV é um problema NP-dificil, ver LENSTRA e RINNOOY KAN ( 1981). Devido
a sua complexidade computacional, métodos exatos de solu¢do sao inviaveis para
instancias de grande porte, o que nos remete a utilizagdo de métodos
heuristicos/metaheuristicos. Existe um grande numero de artigos que tratam do
problema classico descrito no paragrafo acima, usando diversas heuristicas e
metaheuristicas, com predominancia das metaheuristicas, mais recentes e
apresentando resultados de melhor qualidade. Nao é nosso objetivo fazer uma revisao
detalhada da bibliografia existente sobre o assunto. Alguns artigos recentes
relacionados ao tema sdo, por exemplo, CORDEAU et al. (2002), BAKER e
AYECHEW (2003), TOTH e VIGO (2003), WASSAN et al. (2007). TOTH e VIGO
(2002) escreveram um importante livro sobre o PRV, englobando tanto o problema
classico como variantes do mesmo. O PRV classico adicionando-se restricbes de
capacidade aos veiculos e demandas aos clientes também é conhecido como
Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado, que também é um problema muito
estudado. Ver CHRISTOFIDES et al. (1979), CHRISTOFIDES (1985), LAPORTE e
NORBERT (1987), FISHER (1995), LAPORTE e OSMAN (1995), TOTH e VIGO
(2002), MARTINHON et al. (2004), TARANTILIS (2005), TARANTILIS et al. (2005).

Os problemas de roteamento de veiculos procuram em geral minimizar a distancia
percorrida pelos veiculos, porém podem também: i) minimizar o custo total de
transporte (funcdo da distancia percorrida, tempo e custos associados aos veiculos. ii)
minimizar o nimero de veiculos utilizados. iii) minimizar penalidades associadas ao

atendimento parcial de clientes.

As principais restricdes que podem ser impostas a um problema de roteamento s&o
em relacdo aos clientes ou aos veiculos. A maioria das varia¢gdes dos problemas de
roteamento ir4 considerar ou ndo tais restricbes. Em relacdo aos clientes temos as
restricbes relativas a: i) Distribuicdo Geografica dos Clientes; ii) Demanda de
coleta/entrega de bens ou pessoas para cada cliente; iii) Tempo de servico para
atendimento do cliente (quanto tempo o servigo ficara para deixar/coletar os bens); iv)
Janela de Tempo em que o cliente pode ser atendido. v) Penalidades podem ser
associadas ao ndao atendimento da Janela de Tempo ou por deixar de coletar ou
recolher uma demanda.
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J& em relagéo aos veiculos podemos considerar: i) Restricdo de capacidade de
peso ou volume do veiculo; ii) Podem estar disponiveis em um ou mais depdsitos. iii)
Restricdo na armazenagem de pacotes tridimensionais; iv) Divisdo em compartimentos
para cada tipo de carga; v) Restricdo de utilizagdo de certas vias (por restricdo de
altura ou peso do veiculo); vi) Custos associados a utilizacdo de cada veiculo em caso
de frota heterogénea.vii) Restricbes de precedéncia na ordem em que os clientes sdo

atendidos.

Variantes do PRV

Abordaremos aqui as principais variagdes do problema de roteamento de

veiculos encontradas na literatura.

Problema de Roteamento de Veiculos com Pedidos de Coleta e Entrega

Neste problema os clientes podem ter demandas de coleta e entrega de bens. As
demandas de entrega e coleta para cada cliente deve ser feita pelo mesmo veiculo. O
objetivo continua sendo minimizar a distancia percorrida pelos veiculos. Os trabalhos
que se destacam para essa variante do PRV s&o: MIN (1989), GALVAO e
GUIMARAES (1990), MOSHEIOV (1998), SALHI e NAGY (1999), DETHLOFF (2001),
MONTANE (2004), NAGY e SALHI (2005), MONTANE e GALVAO (2006).

Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo

Trata-se do problema classico com a restricdo adicional de uma janela (periodo) de
tempo em que cada cliente pode ser atendido. Caso ndo seja atendido no periodo
designado podem existir penalidades, no caso de problemas de janela de tempo
flexiveis. Destacam-se os artigos de LENSTRA e RINNOOY (1981), SOLOMON
(1987), POTVIN e ROUSSEAU (1993), THOMPSON e PSARAFTIS (1993), RUSSELL
(1995), BRAMEL e SIMCHI-LEVI (1996), TAILLARD et al. (1997), GAMBARDELLA et
al. (1999), HOMBERGER e GEHRING (1999), BERGER et al. (2003), LAU et al.
(2003), BRAYSY et al. (2004) e RUSSELL e CHIANG (2006).
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Problema de Roteamento de Veiculos com Restricoes de Capacidade e Tempo

Méaximo de Rotas

Neste problema temos restricdes de capacidade do veiculo e demandas de
clientes e também restricdo de distancia maxima a ser percorrida, ver OSMAN (1993),
ROCHAT e TAILLARD (1995), XU e KELLY (1996), TOTH e VIGO (2002), BALDACCI
et al. (2004), PRINS (2004), TARANTILIS (2005) e TARANTILIS et al (2005).

Problema de Roteamento de Veiculos com Entrega Particionada

Trata-se de uma variagdo do PRV classico onde um cliente pode ser atendido
por mais de um veiculo, relaxando a restricdo de que um cliente é sempre atendido
por somente um veiculo. DROR e TRUDEAU (1989,1990), FRIZZELL e GIFFIN (1992,
1995), DROR et al. (1994), MULLASERIL et al. (1997), BELENGUER et al. (2000).

Problema de Roteamento de Veiculos com Cargas de Retorno

Neste problema existem clientes apenas com carga para coleta e outros apenas
com cargas para entrega. O veiculo deve primeiro atender os clientes de entrega para
depois coletar a carga nos demais clientes. Ver: DEIF e BODIN (1984), CASCO et al.
(1988), GOETSCHALCKX e JACOBS-BLECHA (1989), GELINAS et al. (1995),
DUHAMEL et al. (1997), TOTH e VIGO (1997,1999), MINGOZZI e GIORGI (1999),
WADE e SALHI (2002) e ZHONG e COLE (2005).

Problema de Roteamento de Veiculos Periddico

Nesta variante o planejamento abrange mais de um dia, sendo que o cliente ndo
pode retornar ao deposito no mesmo dia de sua saida. Ver: BELTRAMI e BODIN
(1974), RUSSELL e IGO (1979), CHRISTOFIDES e BEASLEY (1984), TAN e
BEASLEY (1984), RUSSELL e GRIBBIN (1991), CHAO et al. (1995) e BAPTISTA et
al. (2002).

Problema Estocéastico de Roteamento de Veiculos

Possui demandas estocasticas. As demandas sdo determinadas por uma

distribuicdo de probabilidade e tempos de viagens séo variaveis aleatérias. Ver:
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STEWART e GOLDEN (1983), DROR e TRUDEAU (1986), DROR (1993),
GENDREAU et al. (1996), SECOMANDI (2000), entre outros.

Problema Dindmico de Roteamento de Veiculos

Trata-se de uma abordagem dindmica para atender alteracdes no roteamento em
tempo real, devido a mudancgas nas variaveis, seja causada por transito ou adicdo ou
remocao de demandas em clientes. Ver: BERTSIMAS e VAN RYZIN (1991), DROR e
POWELL (1993), POWELL et al (1995), PSARAFTIS (1995), SEGUIN et a. (1997),
LARSEN (2000 ), TIMON et al (2005), HAGHANI e JUNG (2005).
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ANEXO 2

PESQUISA BIBLIOGRAFICA PARA O PRV

O primeiro artigo da literatura do PRV data de 1954. DANTZIG et al (1954)
estudou um problema de larga escala do problema do caixeiro viajante. A partir deste
artigo diversos outros surgiram estudando o mesmo problema. O problema do caixeiro
viajante se mostrou um caso do problema genérico do PRV. CLARKE e WRIGHT
(1964) foram os primeiros a utilizar mais de um veiculo na formulagdo do problema,
sendo assim o primeiro artigo que aborda o VRP da maneira que conhecemos,
embora o nome Roteamento de Veiculos (“Vehicle Routing”) tenha surgido com
GOLDEN et al (1977). SOLOMON (1987) introduziu as restricdes de janela de tempo e

criou as instancias de solomon, hoje benchmark referéncia para a literatura.

O Problema de Roteamento de Veiculos com Mdltiplos Depdsitos (PRVMD) é
uma generalizacdo do Problema de Roteamento de Veiculos Classico (PRV), onde
rotas podem ser formadas a partir de mdultiplos depésitos. Por se tratar de uma
generalizacdo do PRV, o PRVMD é NP-dificil, o que torna dificil sua solu¢éo 6tima
para instancias que ndo sejam pequenas. Por este fato os algoritmos exatos resolvem
em tempo viavel apenas problemas com pequenas instancias, ver BALDACCI et al.
(2004). Por isso abordagens heuristicas sdo comuns para resolver problemas de

roteamento, cCOmo veremos.

Este capitulo esta dividido em trés partes. A primeira trata das abordagens para
o PRV Classico, seu estudo é importante pois a idéia de diversos movimentos e
heuristicas foram adaptados destas abordagens para o PRVMD. A segunda trata das
abordagens para o PRVCES, que é o problema de roteamento considerando
restricbes de distancia maxima de rota e capacidade dos veiculos, ambas restricdes
gue serdo adotadas. A terceira trata de heuristicas e metaheuristicas para o PRVMD.
Ja a quarta trata da Busca Dispersa aplicada a Problemas de Roteamento de

Veiculos.
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Metaheuristicas para Problemas de Roteamento de Veiculos

Metaheuristicas s@o baseadas em processos heuristicos, geralmente de
estrutura padrdo, que podem ser aplicadas a diversos tipos de problemas de
otimizacdo combinatéria. Elas sao capazes de, diferentemente de heuristicas simples,
sair de Otimos locais para explorar outras regides e encontrar outras zonas
promissoras. Diversas metaheuristicas sdo utilizadas para resolver problemas de
roteamento de veiculos como Busca Tabu, Algoritmos Genéticos, Busca Dispersa,
Simulated Annealing, Redes Neurais, Col6nia de Formigas, Redes Neurais e memoaria

adaptativa.
Busca Tabu

A Busca Tabu teve suas primeiras implementagdes na década de 60. Trata-se de
uma metaheuristica que utiliza memoéria para guiar 0os proOXimos passos a serem
tomados. Quando se atinge um 6timo local se utiliza da memoria para realizar
movimentos ainda ndo realizados, ou movimentos Tabu, ja que eles possivelmente
irdo piorar a solucéo, tentando transcender o 6timo local em busca de outras regides
promissoras. A forma mais utilizada atualmente € a proposta por GLOVER (1986). A
Busca Tabu é uma das metaheuristicas mais bem sucedidas na resolu¢cdo dos mais
diversos problemas de otimizagdo combinatéria. Uma andlise detalhada da Busca
Tabu também pode ser encontrada em GLOVER e LAGUNA (1997). Para problemas
de roteamento de veiculos temos as aplicacdes de OSMAN (1993), TAILLARD (1993),
GENDREAU et al. (1994), XU e KELLY (1996), REGO e ROUCAIROI (1996), REGO
(1998), BARBAROSOGLU e OGUR (1999).

Simulated Annealing

E uma metaheuristica inspirada no comportamento fisico do resfriamento de
metais. E baseado em probabilidades que pode aceitar movimentos que melhoram ou
pioram a Func¢éo Objetivo (FO). O procedimento inicia-se com uma temperatura inicial
alta (funcéo de probabilidade) e vai diminuindo a temperatura, deixando mais dificil
aceitar movimentos que piorem a FO. O procedimento foi criado por KIRKPATRICK,
GELATT e VECCHI (1983). OSMAN (1993) é uma referéncia no uso desta técnica

para problemas de roteamento.
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Algoritmos Genéticos

Inspira-se na teoria evolutiva para criar uma metaheuristica para problemas
complexos de combinatéria. Avaliagdo de cromossomo (analogo a representacao
estrutural da solucao), aptiddo (analogo a ter uma boa FO respeitando as restricdes),
mutacdo (movimentos) e reproducdo (combinacdo de solucdes) sdo elementos
presentes neste meétodo. Técnicas de busca local foram introduzidas gerando os

Algoritmos Meméticos, que balanceiam cooperacdo e competicao.

Na literatura, para resolver o PRV destaca-se BAKER e AYECHEW (2003),
PRINS (2004), BERGER e BARKAOUI (2004) e MESTER e BRAYSY (2004).

Colbnia de Formigas

Baseia-se em outro processo natural. Neste caso o comportamento das formigas
em uma colbnia e os procedimentos para se encontrar alimento. Verifica o feroménio
deixado como rastro pelas formigas em busca de alimento. Estudos indicam que a
tendéncia das formigas em seguir rastros de outras formigas, provoca, ao longo do
tempo, a otimizacdo dos trajetos percorridos pelas mesmas. BULLNHEIMER et al

(1997) é referéncia no uso desta técnica para resolver problemas de roteamento

GRASP

A metodologia GRASP é utilizada para a geracdo de solugbes iniciais no
processo de busca da metaheuristica BD. A metaheuristica GRASP - “Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure”, foi desenvolvida ao final da década de 80,
ver Feo e Resende (1995). GRASP é um procedimento de multiplos inicios, no qual
cada passo consiste em uma fase de construgdo e outra de melhoria. Na fase de
construgdo aplica-se um procedimento heuristico construtivo para obter uma boa
solucao inicial. Esta solucdo é melhorada na segunda fase mediante um algoritmo de
busca local. Esta metodologia foi escolhida por permitir a geracdo de solucbes
diversas, ou seja, dispersas no espaco de solucbes. Tal caracteristica é fundamental

para o sucesso de uma implementacdo de um algoritmo de BD.
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Abordagens para o PRVCES

O PRVCES é uma variante do Problema de Roteamento de Veiculos classico
(com restricdes de capacidade e tempo maximo de rotas), consiste na definicdo de
rotas de entrega e coleta de custo minimo para uma frota de veiculos, originando e
terminando em um depésito central tal que todos os clientes sejam atendidos. Seu
estudo serd importante pois estas mesmas restricdes estdo presentes no PRVMD.
Consideram-se situacfes em que os bens fornecidos do depdsito aos clientes sao
diferentes dos bens fornecidos pelos clientes ao depdsito. Entregas se iniciam a partir
de um depdsito e a coleta é conduzida até o mesmo depoésito no final do trajeto. A
frota homogénea deve servir um conjunto de clientes, cada qual caracterizado por
demanda de coleta, demanda de entrega, e, em alguns dos casos, tempo de servico.
Cada cliente tem sua demanda (coleta e entrega) suprida exatamente por um veiculo,
isto é que a demanda dos clientes devem ser atendidos numa Unica visita por um
veiculo. A carga total de qualgquer veiculo ndo deve exceder a capacidade do mesmo,
e o tempo total necessério para completar qualquer rota ndo pode exceder um limite
pré-especificado, que inclui os tempos de viagem entre clientes e os tempos de
servico em cada cliente (A restricdo de tempo maximo pode ser visto como uma
extensao do conceito de distancia maxima). O objetivo € minimizar o tempo total de
atendimento (distancia percorrida pelos veiculos) assim como minimizar a frota de
veiculos; obedecendo a restricdo de que o veiculo deve ter suficiente capacidade para

transportar os pedidos de entrega e coleta ao longo da rota.

MIN(1989) trabalhou no contexto de distribuicdo para bibliotecas publicas,
sendo o primeiro a formular o PRVCES. A heuristica proposta, baseada em agrupar e
rotear é aplicada para um problema real com 22 bibliotecas e dois veiculos
homogéneos. GALVAO e GUIMARAES (1990) estendem o PRVCES adicionando
restricdo de numero méaximo de clientes por rota e o limite de distancia maxima entre
dois clientes adjacentes. Eles consideram uma frota heterogénea e aplicam para o
problema de transportar funcionarios na indastria de petréleo. MOSHEIOV (1994)
propde duas heuristicas simples para tratar o problema e também propde uma
formulacdo matemética. DETHLOFF (2001) propde quatro heuristicas de insergcéo
baseados em diferentes critérios de insercdo. NAGY e SALHI (2005) desenvolveram
uma busca local que permite certo grau de inviabilidade, introduzindo o conceito de
inviabilidade fraca e forte. MONTANE e GALVAO (2006) descrevem a aplicacdo de
uma Busca Tabu para o PRVCES. O procedimento usa uma vizinhanca com trés
movimentos. Memoéria de longo prazo baseada em freqiéncia é utilizada para
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balancear entre diversificagdo e intensificagdo. BIANCHESSI e RIGHINI (2007)
também implementaram uma Busca Tabu com diversas vizinhanga, de simples a mais
complexas enquanto ZACHARIADIS et al (2009) propde uma Busca Tabu hibrida com

um procedimento de busca local.
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