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Resumo

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) € uma generalizacdo do conhecido
Problema do Caixeiro Viajante (PCV) e uma representacdo para diversos problemas de logistica.
Nesse trabalho apresentamos um algoritmo alternativo para resolver uma das variacdes do PRV,
o Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplos Depésitos (PRVMD). Nesse algoritmo,
propomos que a rota de cada veiculo pode ser otimizada de forma independente e que a solug¢do
final é obtida combinando as solu¢des parciais independentes. Esse trabalho apresenta um
conjunto de rotinas que compde esse algoritmo, as interagdes entre elas e algumas sugestoes de
algoritmos para cada uma das rotinas.

Palavras-chave: algoritmos genéticos, roteamento de veiculos, problemas de otimizagao.



Abstract

The Vehicle Routing Problem (VRP) is a generalization of the well-known Travelling Salesman
Problem (TSP) and represents several logistics problems. We present an alternative algorithm to
solve one of the variations of PRV, the Vehicle Routing Problem with Multiple Depots (VRPMD).
In this algorithm, we propose that the route for each vehicle can be optimized independently and
the final solution obtained compounding the partial independent solutions. We present a set of
routines which compound this algorithm, the interactions among than and some sugestions of
algorithms for each routine.

Keywords: genetic algorithms, vehicle routing, optimization problems.
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Capitulo 1

Introducao

Consideremos o seguinte problema. Uma pessoa € dona de uma empresa que realiza
entregas utilizando caminhdes. Esses caminhdes estdo distribuidos em diversos depdsitos
espalhados pela cidade. Todo dia esses caminhdes devem realizar entregas. Para realizar uma
entrega, o motorista do caminhdo recebe uma rota, que define quais clientes ele deve atender
com o0 seu caminhido e depois deve retornar ao mesmo depdsito de onde partiu.

O dono dessa empresa tem um grande problema: definir qual € a rota que cada caminhao
deve fazer. Seu objetivo é garantir que todos os clientes sejam atendidos e o custo de todas as
rotas juntas seja o menor possivel.

Entretanto hd outros fatores a se considerar. O caminhdo tem um tamanho, logo tem um
nimero limitado de mercadorias que pode carregar. Os motoristas dos caminhdes também tém
um hordrio de expediente, logo a duracdo da sua rota ndo pode exceder o periodo da sua jornada
de trabalho.

Essa é uma descricao informal do Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplos
Depésitos (PRVMD). A proposta deste trabalho é apresentar um algoritmo alternativo para
resolver esse problema.

Esse € um problema que desafia os métodos de busca convencionais. O espago de busca
€ muito grande para encontrar a resposta 6tima em tempo habil. Isso abre espago para outras
técnicas, como meta-heuristicas e solugdes bioinspiradas.

Neste trabalho propomos um algoritmo alternativo para percorrer esse espago de busca.
Sua principal caracteristica € dividir o problema até o nivel de rotas e realizar a otimizacado de
cada rota de forma independente.

Propomos a utilizacdo do Algoritmo Genético (AG) para realizar a otimizacao das
rotas. Entretanto, como o PRVMD € um problema com restri¢des, algumas alteracdes foram
feitas no AG cldssico para trabalhar com elas. Dentre estas alteracdes estd uma estratégia que
denominamos transferéncia de clientes, onde clientes de uma rota podem ser transferidos para
outra baseado nas rotas em que estio seus vizinhos mais proximos.

Além do AG tradicional, uma abordagem multi-populacional também é proposta. E a
partir disso diversas configuracdes de parametros foram testadas para analisar o impacto de cada
um deles no desempenho do algoritmo e, consequentemente, no custo e qualidade da solugdo
final.

Esse documento estd organizado em 5 capitulos. No Capitulo 2, de fundamentos,
apresentamos os conceitos fundamentais para entender o problema e sua complexidade, além dos
fundamentos para a solu¢do que propomos. Em trabalhos relacionados, no Capitulo 3, expomos
o problema de forma mais precisa e apresentamos como outros pesquisadores tem abordado
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o problema. Por fim, nos capitulos 4 e 5, apresentamos a proposta do nosso algoritmo e os
experimentos realizados para validd-lo.
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Capitulo 2

Fundamentos

2.1 Problemas de otimizacao

O problema de achar o valor mdximo ou minimo de uma fun¢do objetivo, possivelmente
sujeito a um conjunto de restri¢coes, € conhecido como problema de otimizagdo. (Neto et al.,
2009)

Segundo Engelbrecht (2007) um problema de otimiza¢do pode ser decomposto nas
seguintes partes:

A funciao objetivo representa a quantidade a ser otimizada, isto €, a quantidade a ser
minimizada ou maximizada. Seja f uma funcdo objetivo. Entdo o maximo de f é o minimo
de -f. Alguns problemas, mais especificamente problemas de satisfacdo de restricdo (CSP,
Constraint-satisfaction Problems), nao definem uma funcao de objetivo explicita. Em vez disso,
o0 objetivo € encontrar a solucio que satisfaca todo o conjunto de restricoes.

Um conjunto de incégnitas ou variaveis, que afetam o valor da fungao objetivo. Se x
representa as incognitas, também referidas como varidveis independentes, entao f (x) quantifica
a qualidade da solu¢do candidata, x.

Um conjunto de restricoes, que restringem os valores que podem ser atribuidos as
incégnitas. A maioria dos problemas define pelo menos um conjunto de restricdes de limite,
que definem o dominio de valores para cada varidvel. As restricdes podem, no entanto, ser mais
complexas, excluindo certas solucdes candidatas de serem consideradas solugdes.

O objetivo do método de otimizagao € atribuir valores, dentro do espaco permitido, para
as incognitas de forma que a fungdo objetivo seja otimizada e todas as restricdes sejam satisfeitas.
Para atingir esse objetivo, o algoritmo de otimizag@o busca por uma solucio no espaco de busca,
S, de solucdes candidatas. No caso de problemas com restricdes, a solu¢do € encontrada no
espaco possivel F' CS. (Engelbrecht, 2007)

Algoritmos que resolvem problemas de otimizacdo sdo denominados algoritmos de
otimizacdo. Tais algoritmos sao métodos de busca, no qual o objetivo é encontrar uma solugdo
para um problema de otimiza¢do, onde um certo valor € otimizado, possivelmente sujeito a um
conjunto de restricdes. (Engelbrecht, 2007)

2.2 Heuristicas

O nome heuristica € derivado da palavra grega heuriskein, que significa descobrir.Neto
et al. (2009) Heuristicas sao métodos para encontrar solugdes, tais métodos ndao podem ser
provados matematicamente e por conseguinte ndo garantem uma solugdo 6tima.
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Dentre as grandes dificuldades dos problemas de otimizacao estd o tamanho do espago
de busca e, dada essa condi¢cdo, em muitos casos torna-se invidvel percorré-lo completamente
em tempo habil.

Em consequéncia da dificuldade acima apontada, em problemas dessa natureza, o uso
de métodos exatos se torna bastante restrito. Por outro lado, na prética, em geral, € suficiente
encontrar uma boa solugdo para o problema, ao invés do 6timo global, o qual somente pode ser
encontrado apds um consideravel esfor¢co computacional.(Souza, 2005)

Dessa forma entao faz-se uso de heuristicas que procuram solu¢des proximas da 6tima
a um custo computacional aceitdvel.

2.2.1 Meta-Heuristicas

Uma meta-heuristica € uma estratégia de busca, nao especifica para um determinado
problema, que tenta explorar eficientemente o espaco das solucdes vidveis desse problema. Sdo
algoritmos aproximados que incorporam mecanismos para evitar confinamento em minimos
ou maximos locais. Conhecimentos especificos do problema podem ser utilizados na forma de
heuristica para auxiliar no processo de busca.(Neto et al., 2009)

Existem diferentes métodos para se classificar meta-heuristicas, uma delas € considerar
se a meta-heuristica € inspirada ou ndo na natureza. Assim, dizemos que uma meta-heuristica é
bio-inspirada quando suas regras de busca tentam simular alguns aspectos do comportamento de
seres vivos.(Neto et al., 2009)

Além disso dizemos que uma meta-heuristica € baseada em populagcdo quando trabalha
com um conjunto de candidatos a solu¢@o, que podem ser tratados, por exemplo, como individuos
de uma populagao no caso dos algoritmos evolutivos.

2.3 Algoritmos Evolutivos

Computacgdo evolutiva é uma sub drea da inteligéncia artificial que utiliza modelos
computacionais inspirados em processos evolutivos.

Algoritmos evolutivos sdo algoritmos de otimiza¢ao meta-heuristicos populacionais que
usam mecanismos inspirados na biologia como mutagdo, cruzamento, sele¢do natural, e sobrevi-
véncia do mais adaptado a fim de filtrar um conjunto de candidatos a solu¢do iterativamente.(Weise,
2011)

De acordo com Yu e Gen (2010), os algoritmos evolutivos (AEs) tém trés caracteristicas
principais:

* Baseados em Populacio: Os AEs mantém um grupo de solu¢des, chamado de
populagio, para otimizar o problema de forma paralela. A populacdo € um principio
basico do processo evolutivo.

* Orientados a Aptidao: Toda solu¢do em uma populacdo € chamada de individuo. Cada
individuo tem um valor de aptidao que é calculado utilizando uma fun¢do. A aptidao
mede a qualidade de uma soluc¢do, logo quanto maior a aptidao, melhor € a solucao.

* Orientados a Diversidade: Os individuos serdo submetidos a uma série de operacdes
de variacdo para imitar mudancas genéticas, o que € fundamental para explorar o espaco
de busca.



16

2.3.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos genéticos sao provavelmente a classe de algoritmos evolutivos mais ampla-
mente utilizada e aplicam-se também ao PRVMD.(Oliveira et al., 2016)

O Algoritmo Genético foi proposto inicialmente por John Holland em 1975.Holland
(1975) Nesse algoritmo os individuos da populacao sdo representados através de uma cadeia
genética. Cada iteracdo do algoritmo é chamada de uma geracdo e durante uma geragdo as
solugcdes candidatas se reproduzem, utilizando operadores, gerando a populacdo da préxima
geracdo. Devido a forte relacdo do AG com conceitos bioldgicos a nomenclatura utilizada pelo
mesmo € relacionada com termos encontrados na biologia.

Um AG tipico utiliza trés operadores: selecdo, cruzamento e mutagdo, para direcionar a
populacgdo, ao longo de uma série de etapas de tempo ou geragdes, em dire¢do a convergéncia no
6timo global.(Coley, 1999)

As caracteristicas do individuo sdo representadas por um cromossomo, que também
pode ser chamado de cadeia genética. Um cromossomo € representado por uma sequéncia,
ou lista, de genes, isto €, genoma. Cada gene, que é considerado como a menor unidade de
informacao do algoritmo, faz referéncia a uma das varidveis do problema para as quais esta se
buscando o valor ideal. Um valor do dominio atribuido a um gene é chamado de alelo.

Um estdgio importante no projeto de um algoritmo evolutivo € encontrar uma represen-
tacdo adequada de solucgdes candidatas (ou seja, cromossomos). A eficiéncia e complexidade do
algoritmo de busca depende muito do esquema de representagdao.Engelbrecht (2007)

O AG ¢ um algoritmo iterativo, isso significa que ele repete os mesmos passos até que
uma condi¢do de parada seja satisfeita. A figura 2.1 apresenta o fluxo basico de uma iteragcao
do algoritmo, também chamada de geracdo. Normalmente a condicao € parada € um nimero
especifico de geracdes ou um numero de geracdes em que ndo ha melhora nos individuos da
populacao.

POPULAGAO
INIGIAL

4

AVALIAGAO DE
—» APTIDAO

CRUZAMENTO

4

MUTAGAO

CRITERIO DE
PARADA?

Figura 2.1: Algoritmo Genético: Fluxograma Basico
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O AG funciona modificando a popula¢do de individuos a cada geracdo. A cada nova
geracdo uma nova populacdo € gerada utilizando a populagdo da geracdo anterior. A tUnica
excec¢do neste processo € a populacdo que compde a primeira geracao, chamada de populacao
inicial.

2.3.1.1 Geracao da populacao inicial

Como a primeira geracao ndo possui a populacido da geragdo anterior, € necessario
utilizar algum mecanismo para crid-la.

A forma como a populacido inicial € gerada afeta diretamente os resultados encontrados,
comumente ela é gerada com individuos aleatdrios. Este processo € feito atribuindo valores
aleatdrios presentes no dominio a cada um dos genes de cada cromossomo. Conforme aponta
Engelbrecht (2007), o objetivo da selecdo aleatdria € garantir que a populagao inicial seja uma
representacdo uniforme de todo o espago de busca. Se regides do espaco de busca nao sao
cobertas pela populagdo inicial, € provdvel que essas partes sejam negligenciadas pelo processo
de busca.

Outro aspecto importante da populagdo € a quantidade de individuos, denominada
tamanho da populacdo. Esse valor indica quantas exploragdes simultaneas estdo ocorrendo no
espaco de busca.

Encontrar o valor ideal para o tamanho da populacdo € um desafio. Se a populagao
contém poucos individuos, o algoritmo precisard de mais geracdes para convergir, além de que
pode vir a neglicenciar partes do espaco de busca. J4 em uma populacdo com muitos individuos,
o espaco de busca explorado em uma geracao serd maior, contudo, o custo para processar uma
geracdo aumenta proporcionalmente ao tamanho da populacao.

2.3.1.2 Processando uma geracao

O objetivo de uma geracdo € criar uma populacido com individuos mais aptos que os da
geracdo anterior. Para isso, dois passos sdao executados.

Primeiramente os individuos da populagdo anterior sdo avaliados. Apds, os operadores
do AG sao aplicados.

Como descrito em 2.1, um dos ingredientes bdsicos de um problema de otimizacao
€ a funcao objetivo. No AG esta funcio € denominada fun¢do de aptiddo. A avaliagdo de um
individuo nada mais € do que aplicar a funcdo de aptiddao sobre o mesmo.

A funcdo de aptidao deve ser precisa o suficiente a ponto de diferenciar individuos
mais aptos / menos aptos. Caso contrdrio, uma boa solucao pode ser desprezada no decorrer da
execugdo do algoritmo.

Uma vez que os individuos da geracdo anterior foram avaliados, pode-se aplicar os
operadores, conforme o fluxograma da figura 2.1.

O objetivo principal do operador de selecdo € escolher as melhores solu¢des.Engelbrecht
(2007) E ele que determinard em quais individuos os operadores genéticos, isto é, mutagio e
cruzamento, serdo aplicados.

Existem vérios operadores de selecdo. No escopo deste trabalho abordaremos a selecio
por roleta e a selecdo por torneio.

A selecdo por roleta € um tipo de selecdo denominada selecdao proporcional. Neste
método de selecdo a aptidao de cada individuo € normalizada, isto €, a aptiddo de um individuo é
a sua aptidao dividida pelo somatoério da aptidao de todos os individuos da populacao.

A probabilidade de cada individuo ser selecionado € colocada em uma roleta. Dessa
forma, cada individuo recebe uma fatia da roleta proporcional a sua aptiddo normalizada.
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Entado roda-se a agulha da roleta, o individuo representado pela fatia que a agulha para
€ selecionado para cruzamento. Individuos com maior aptiddao tem maiores chances de serem
selecionados, ja que ocupam fatias maiores da roleta.

Uma desvantagem desse operador € que se a roleta selecionar apenas os "melho-
res"individuos para serem aplicados os operadores genéticos, a diversidade da populacao da
proxima geracao diminui.

Na sele¢do por torneio uma quantidade n de individuos da populacdo, sendo n o tamanho
do torneio, € selecionada aleatoriamente para compor uma disputa. Nesta disputa entdo, é
selecionado o melhor individuo, o de maior aptidao, para ser retornado pelo algoritmo. Para um
cruzamento entre dois pais o torneio € executado duas vezes, uma para cada pai.

Dependendo do tamanho do torneio, o resultado da selecao pode ser bom ou ruim. Um
torneio muito grande aumenta as chances dos melhores individuos serem selecionados para
cruzamento, causando perda da diversidade na proxima geragdo. J4 o torneio muito pequeno
aumenta a probabilidade de individuos ruins serem selecionados.

O operador de cruzamento permite a criagdo de novos individuos. Ele € conhecido
como operador genético principal e geralmente envolve dois individuos que reproduzem gerando
um ou dois filhos que possuem caracteristicas dos dois pais.

Esse operador combina o cédigo genético dos individuos previamente selecionados para
gerar filhos. Existem diversas formas de realizar essa combinagdo, cada uma caracteriza um
operador diferente.

A mutagdo tem como objetivo introduzir diversidade na populacdo. Fazendo isso, existe
possibilidade de todo ponto no espaco de busca ser alcancado. Este operador € aplicado com uma
certa probabilidade, geralmente pequena, a cada individuo resultante da operacao de cruzamento.

Ao fim da fase de aplicacdo de operadores uma nova populacgao terd sido gerada.

Uma vez que todos os operadores foram aplicados, uma nova populagdo € criada, que
substitui a anterior.

2.3.2 Algoritmos coevolutivos

Os algoritmos coevolutivos sdo uma classe de algoritmos evolutivos inspirados no
processo de evolucdo simultanea envolvendo duas ou mais espécies.(Oliveira et al., 2016)

Esses algoritmos sdo divididos em duas categorias, dependendo da forma de interacao
das espécies, podendo ser cooperativos ou competitivos.

Na coevolucdo competitiva as espécies competem entre si, € dessa competicao podem
surgir individuos "melhores"em ambas as espécies. Engelbrecht (2007) Um exemplo € a
simulacao do comportamento "Predador-Presa", no cendrio onde uma planta tenta sobreviver e
insetos se alimentam dela, a planta pode evoluir a um estado onde possui uma superficie mais
grossa. Para ndo morrerem, os insetos acabam evoluindo para obter mandibulas mais fortes.
(Engelbrecht, 2007)

Na coevolucdo cooperativa, a interacao entre as espécies € benéfica ou na pior das
hipdteses nao causa nenhum prejuizo a nenhuma delas. Na natureza, essa forma de interacdo é
denominada simbiose. Dessa forma, a forca de uma espécie contribui para a sobrevivéncia da
outra. (Engelbrecht, 2007)

No algoritmo coevolutivo cooperativo, cada espécie representa uma parte de um
problema complexo que pode ser decomposto.Engelbrecht (2007) A aptidao de um individuo
s6 pode ser obtida de sua interacdo com os outros individuos de sua populagdo ou de outras
populacdes. (Oliveira et al., 2016)
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Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

3.1 Problema de roteamento de veiculos com multiplos depé-
sitos

O problema de roteamento de veiculos com multiplos depdsitos, que € um variante do
problema de roteamento de veiculos cldssico, pode ser definido da seguinte forma:
Dados:

* um conjunto de clientes, onde cada cliente possui uma demanda e um custo de servigo;
* um conjunto de depdsitos;
* uma certa quantidade de veiculos idéntica disponivel por depdsito;

* uma descric@o de cada veiculo, que consiste em uma capacidade de peso méxima que
cada um pode transportar € em um custo maximo de servigos;

* e o custo de se deslocar entre todos os clientes e depdsitos;
encontrar o conjunto de rotas de custo minimo tal que:

* cada cliente deve ser atendido por exatamente um veiculo;
* ademanda em uma rota ndo pode ser superior a capacidade do veiculo que a percorre;
* a custo da rota ndo deve ser superior ao custo maximo do veiculo que a percorre;

* e cada veiculo deve comecar e terminar seu percurso no mesmo depdsito.

Uma rota € o percurso de um veiculo, que € definida por uma lista ordenada, onde o
primeiro elemento € o depdsito de origem, os seguintes sdo os clientes que o veiculo ird servir o
ultimo elemento € o depdsito de origem novamente.

A demanda de uma rota é calculada somando a demanda de todos os clientes que fazem
parte dela. Ja o custo de uma rota € calculado somando o custo de servigco de cada cliente, mais o
custo de se deslocar do primeiro para o segundo elemento, do segundo para o terceiro e assim
sucessivamente até o fim da rota.

Esse problema pode ser representado por um grafo ponderado completo, onde os vértices
sdo os clientes e os depdsitos. O peso das arestas representa o custo de se deslocar de um vértice
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a outro. As rotas representam circuitos no grafo, que sdo iniciados e concluidos no vértice que
representa o depdsito de origem.

Diferentes abordagens para resolver o PRVMD sao encontradas na literatura. Dessa
maneira, para melhor compreensao da abordagem proposta, a seguir apresentaremos aquelas nas
quais a técnica utilizada € similar a deste trabalho.

Oliveira et al. (2016) propdem um algoritmo coevolutivo cooperativo para minimizar o
custo das rotas do PRVMD. Na forma de decomposi¢ao do problema utilizada pelos autores,
cada subproblema torna-se um PRV e dessa forma evolui independentemente no seu espaco de
dominio. E, conforme apontam os autores, esta abordagem € fortemente adequada para ambientes
paralelos.

Nessa abordagem os clientes sdo distribuidos entre os depdsitos com base em sua
distancia dos depositos e de sua distancia do seu vizinho mais proximo. Uma vez que essa
distribuicdo estd completa, cada depdsito torna-se uma populacao e, consequentemente um PRV
independente de todos os outros depdsitos. Os conjuntos de rotas formados por clientes atribuidos
a cada depdsito sdo solucdes parciais para o problema, portanto representam um individuo.

Oliveira et al. (2016) também propdem uma estratégia de evolucao paralela com um
gendtipo de tamanho varidvel associado a operadores de busca local.

Vidal et al. (2014) trabalham com uma abordagem diferente para atribuicdo inicial. Em
seu trabalho, os autores propdem, utilizando programacdo dindmica, encontrar o que 0s mesmos
definem como rotacdo ideal. Isto é, gerenciar otimamente as op¢des de veiculo, depdsito e
primeiro cliente visitado em uma rota.

Os autores também propdem um algoritmo de divisao que segmenta um genoma, escolhe
veiculo e depdsitos e ainda rotaciona uma rota.

Como prova de conceito, essas metodologias sdo integradas e testadas dentro de duas
meta-heuristicas: Uma Busca Local Iterativa (BLI) simples, com multiplos pontos de partida e
uma mais elaborada, chamada Busca Genética Hibrida com Controle de Diversidade Avancado
Vidal et al. (2014).
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Capitulo 4

Proposta

Algoritmos evolutivos foram utilizados na resolu¢cao do PRV e suas variagodes, alguns
exemplos sdo encontrados em Oliveira et al. (2016), Jozefowiez et al. (2009) e em alguns
casos, para o problema do caixeiro-viajante Ulder et al. (1991). Como foi apresentado por
outros trabalhos sobre o problema Oliveira et al. (2016), esse problema pode ser dividido em
subproblemas, o que reduz o espaco de busca, mas restringe as solucdes encontradas. Contudo,
mesmo realizando essa divisdo, bons resultados ainda podem ser encontrados.

A proposta deste trabalho € resolver o PRVMD subdividindo o problema em partes
menores que colaboram entre si para chegar a solucao final. Essa abordagem € inspirada nos
conceitos de algoritmos evolutivos e no processo de coevolucdo cooperativa.!

4.1 Algoritmo

Para resolver o PRVMD propomos uma arquitetura para o algoritmo que possui duas
rotinas, uma de atribui¢do e uma de otimiza¢do. Embora essas duas sejam as rotinas principais,
existem duas rotinas secunddrias, uma de preparacdo e outra de consolidacdo, responsdveis por
ler e formatar a entrada, organizar os dados para a execu¢do da atribuicdo e otimizagdo e, montar
a solucgdo final do problema. A Figura 4.1 apresenta um esquema da arquitetura do algoritmo.

[ Otimizagao Atribuicao ]

A )

Consolidagao

Figura 4.1: Esquema do Algoritmo

4.1.1 Preparacao

A preparacdo € a rotina na qual o algoritmo € aprontado para executar. O objetivo dessa
rotina € ler a entrada, verificar se a mesma esta correta, e representd-la internamente de forma
que as outras rotinas entendam.

LA implementacdo dessa proposta estd disponivel em: https://github.com/mro15/mdvrp-coevolutionary-approach


https://github.com/mro15/mdvrp-coevolutionary-approach

22

Para representar o problema, as seguintes estruturas foram utilizadas:

* Um grafo completo, que tem como vértices clientes e depdsitos, no qual as arestas
contém o custo de se deslocar de um vértice para outro. Por questdes de eficiéncia, o
custo das arestas € representado por uma matriz NxN onde N € o nimero de vértices.

* Uma lista de veiculos, onde cada veiculo contém as informagdes sobre as restricdes do
problema (dura¢do méxima da rota, capacidade maxima do veiculo), a quantidade de
depdsitos existentes e a qual depdsito esse veiculo pertence. Essa lista tem o tamanho
maximo de veiculos possivel: a quantidade de depdsitos multiplicada pelo méximo por
depdsito.

4.1.2 Atribuicao

A rotina de atribuicdo busca definir quais clientes os veiculos devem atender. Devido as
restricoes do proprio problema, um cliente ndo deve ser atendido por mais de um veiculo. Essa
rotina garante que essa restricao serd satisfeita, atribuindo um cliente a apenas um veiculo.

Além de atribuir, essa rotina se encarrega de transferir clientes entre veiculos, ou seja,
remove um cliente de um veiculo e o atribui a outro. Essa operacdo garante que o cliente continua
sendo atendido por apenas um veiculo.

A atribuigdo € feita alterando as estruturas de dados da seguinte forma:

* No grafo, cada vértice tem um atributo que identifica a qual veiculo ele pertence.
Vértices que representam depdsitos ndo sdo atribuidos a nenhum veiculo.

* Cada veiculo mantém um conjunto de vértices de clientes que deve atender.

4.1.3 Otimizacao

A rotina de otimizagao busca encontrar a melhor permutagdo de clientes para um veiculo,
em outras palavras, a ordem que o veiculo deve atender os clientes que a ele foram atribuidos de
forma a minimizar o custo total da rota.

Durante a otimizagdo, os veiculos se mantém de forma isolada. Isto é, as rotas de cada
veiculo sdo construidas de forma independente e, além disso, a constru¢ao de uma rota nao
interfere nos resultados alcancados pela rota de outro veiculo.

Segundo a defini¢do do problema, a Unica interferéncia entre veiculos € a restri¢ao
que indica que um cliente ndo pode ser atendido por mais de um veiculo. Essa restri¢ao ja foi
garantida pela rotina de atribuicdo, e como nessa rotina nao existe alteracdo no conjunto de
clientes a serem atendidos, as rotas podem ser otimizadas independentemente.

Observe que, em relacdo ao problema original (PRVMD), a otimizacdo de cada rota
tem um espaco de busca muito mais restrito, por duas razoes. Cada veiculo possui um conjunto
restrito (subconjunto) de clientes, e apenas um depdsito para o qual o veiculo foi atribuido.

Como o veiculo deve sair e voltar ao depdsito, percorrendo os clientes em uma
determinada ordem sem repetir clientes, o problema se transforma em encontrar um circuito
minimo em um grafo completo, ja que o grafo induzido por vértices em um grafo completo,
também € completo. Esse problema é exatamente o mesmo do conhecido Problema do Caixeiro
Viajante.

Portanto, a rotina de otimizac¢do, na realidade estd buscando a solucdo do problema do
caixeiro viajante, onde as cidades s@o os clientes atribuidos ao veiculo e o depdsito a qual ele
pertence.
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Ao final da rotina de otimizagdo, as estruturas de dados recebem as seguintes modifica-
coes:

* Cada veiculo mantém a melhor solucdo encontrada até agora;

» Cada veiculo informa se as restricoes de capacidade e de custo foram satisfeitas.

4.1.4 Consolidacao

A rotina de consolidacao verifica o resultado da rotina de otimizagao e forma a solucao
completa do problema. Juntando a melhor solugdo encontrada por cada veiculo e calculando
o custo de cada rota, a solucao do problema estd completa. Entretanto, além disso, essa rotina
também verifica e contabiliza quais restricoes foram satisfeitas em cada rota. A Figura 4.2
apresenta uma visao mais detalhada da arquitetura do algoritmo.

Depois que todas as jungdes e verificacdes sdo feitas o algoritmo termina e devolve o
conjunto de rotas que serdao percorridas pela frota de veiculos.

Preparagéo

—){ Atribuigdo
Otimizacdo| |Otimizacéo| I OS;'::E;D Otimizacdo
Veiculo 1 Veiculo 2 -1 Veiculo n

v

Consolidacdo

Figura 4.2: Particao em Veiculos

4.1.5 Fluxo

As rotinas de preparacdo e de consolidacdo sdo executadas apenas uma vez, no comego
e no fim do algoritmo respectivamente. As rotinas de atribuicdo e de otimizacdo se alternam na
execuc¢ao, a primeira buscando encontrar a melhor divisao de clientes enquanto a outra busca
encontrar a melhor ordenagdo de clientes. Assumimos que essas fases devem se alternar entre si
para melhorar a solu¢do encontrada.

Nota-se que se a rotina de atribuic@o retornasse a divisdo Otima, ela teria que ser
executada apenas uma vez, entretanto, ndo conhecemos um algoritmo que realiza essa divisdo de
forma perfeita, e consideramos que se a rotina de atribui¢io e otimizagao executassem de forma
alternada seria mais produtivo, uma vez que a rotina de atribuicio realiza a interacdo entre rotas,
que contribui para cooperacao na construcao da solucao.

De certa forma, PRVMD foi transformado em dois problemas de otimiza¢do. O primeiro
¢ resolvido pela rotina de atribui¢do, que busca encontrar a melhor atribuicao de clientes a rotas.
A rotina de otimizagao resolve o PCV, que € usado para verificar quao boa aquela atribuicao de
clientes é.
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4.2 Implementacao

E possivel implementar tanto a rotina de otimizacdo quanto a rotina de atribuicdo de
diversas formas. Busca tabu, otimizagdo por colonia de formigas e algoritmos genéticos sao
exemplos de métodos que foram utilizados para resolver o PRV por Cordeau et al. (1997), Dorigo
e Gambardella (1997) e Ulder et al. (1991) respectivamente.

Para a rotina de atribuicdo, também € possivel imaginar que ha diversas maneiras
diferentes de dividir os clientes, e que o método utilizado tem impacto direto na solugao final.

Partimos do principio que os métodos de otimizagao e de atribuicdo devem trabalhar
em conjunto, assim escolhemos como alternativa de otimizacao o AG e um método que utiliza
uma abordagem coevolutiva cooperativa para realizar a atribui¢ao.

4.2.1 Rotina de Otimizac¢ao

O AG € um algoritmo com nomenclatura e conceitos proprios, para utilizd-lo como
método de otimizacdo temos que remodelar o problema, ou seja, traduzir os termos e conceitos
do problemas para a nomenclatura do AG.

Um veiculo se transforma em uma espécie. Cada espécie tem um genoma que define
quais os possiveis individuos que podem pertencer aquela espécie, esse genoma sdo os clientes e
depdsitos. Uma rota corresponde a um individuo do AG, uma vez que representa uma possivel
solugdo para o problema.

Entdo, agora temos um conjunto de espécies que colaboram entre si com o objetivo de
obter o melhor resultado. Durante a rotina de otimizacao ndo hd interacdo entre as espécies. Essa
interagdo € feita na rotina de atribui¢do e na de consolidag@o.

4.2.1.1 Operadores

Utilizamos duas alternativas para o operador de selecdo, roleta e torneio. Como em
experimentos iniciais o operador torneio se mostrou muito mais efetivo que o operador roleta, nos
experimentos apresentados, apenas o operador torneio € utilizado na sequencia deste trabalho.

Para o operador de mutac¢do utilizamos o seguinte método (Figura 4.3):

* Escolhem-se aleatoriamente duas posi¢des da cadeia genética;
* Os genes das posicoes escolhidas sdo trocados.

Esse operador garante que nao existem genes repetidos no mesmo individuo, o que do
contrério violaria a restri¢cdo que obriga cada cliente ser visitado exatamente uma vez.

Mutacgédo

Figura 4.3: Operador de Mutacao

Para o operador de cruzamento, um operador similar ao corte de um ponto € utilizado.
Dado um par de individuos pais selecionados para realizar o cruzamento, o primeiro individuo
denominaremos pai 1 e o segundo individuo denominaremos pai 2. A operacdo de cruzamento
resultard em dois novos individuos, o primeiro denominaremos filho 1 e o segundo filho 2. Assim,
o processo realizado € o seguinte:
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* Sorteia-se uma posi¢ao aleatdria na cadeia genética;

* O filho 1, manterd a mesma ordenacdo da cadeia genética do pai 1 antes dessa posi¢ao
sorteada. E, a partir dessa posi¢ao os genes remanescentes do pai 1 sdo concatenados
ao cddigo genético do filho 1 na ordem em que aparecem no pai 2;

* O filho 2, manterd a mesma ordenacdo da cadeia genética do pai 2 antes dessa posi¢ao
sorteada. E, a partir dessa posi¢ao os genes remanescentes do pai 2 sdo concatenados
ao cddigo genético do filho 2 na ordem em que aparecem no pai 1.

Este processo estd detalhado nas figuras 4.4, 4.5 e 4.6. Como os genes restantes sao
apenas remanejados, nao existe a possibilidade de um cliente aparecer mais de uma vez na cadeia,
nem desaparecer, logo a restricao de visitar cada cliente apenas uma vez ainda € mantida.

cl e el

Cruzamento

noonoloooes

Figura 4.4: Operador de Cruzamento

Cruzamento

8 80 Saataanan

Figura 4.5: Operador de Cruzamento - Filho 1
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Cruzamento
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Figura 4.6: Operador de Cruzamento - Filho 2

g

4.2.1.2 Algoritmo Genético Multi-Populacional

Além da versao mais simples do AG, apresentada na se¢ao anterior, uma versao multi-
populacional também foi utilizada. Nessa versdao, uma espécie possui diversas populacdes, ao
invés de apenas uma.

Nos experimentos consideramos a variacdo granularidade grossa. Essa variacdo simula
o isolamento geografico. Cruzamentos ocorrem apenas entre individuo da mesma populacgao e
eventualmente ocorre a migracao de individuos.

A cada certo niimero de geragcdes ocorre uma migracao entre as populagdes. Individuos
de uma populacdo sao movidos para outra populacio, possivelmente trazendo trechos da cadeia
genética que ndo existem na populacdo atual, aumentando variabilidade genética.

Na abordagem proposta nesse trabalho, exatamente um individuo de cada populacdo
migra. Utilizou-se uma topologia de anel entre as populacdes, e a migragdo ocorre sempre no
mesmo sentido, como descrito pela Figura ??. Em outras palavras, cada populacdo € ‘adjacente’
a outras duas, uma sempre recebe um individuo migrante da atual, e a outra sempre envia um
migrante para a atual.

Figura 4.7: Multi-Populagao: Topologia em Anel

4.2.2 Rotina de Atribuicao
4.2.2.1 Atribuicao Inicial

A atribuicdo inicial define o método pelo qual os clientes sdo inicialmente distribuidos
entre os veiculos, usado no momento que o algoritmo passa da rotina de preparacdo para a rotina
de atribui¢do. Durante experimentos iniciais vdrias técnicas foram utilizadas, porém apenas uma
serd descrita aqui por ter obtido resultados melhores.
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A técnica utilizada para definir a atribuicdo inicial primeiramente atribui os clientes ao
depdsito mais proximo.

Entao utilizamos o seguinte algoritmo para definir qual sera o cliente inicial de cada
rota:

1. O primeiro cliente da rota 1 € o vértice mais distante do deposito.
2. Para definir o cliente inicial da rota N aplicam-se os seguintes passos:

(a) Todos os clientes possuem uma lista dos outros clientes ordenadas por distancia.
Inicia-se uma varidvel i com valor 1.

(b) Procura-se na lista de todos clientes inciais ja atribuidos o cliente nao atribuido que
aparece em todas as listas entre a primeira e a i-ésima posi¢ao.

(c) Se ndo existe um cliente nao atribuido que ndo aparece em todas as sub-listas,
incrementa-se o valor de i em 1 e repete o passo anterior.

3. Esse processo se repete até que todas as rotas tenham um cliente inicial.

Uma vez que cada rota tem um cliente inicial, cada rota, de forma alternada, tem
atribuidos para si o cliente ndo atribuido a nenhuma outra rota mais préximo do cliente inicial
pertencente ao depodsito dos veiculos em questao.

4.2.2.2 Transferéncia de clientes

Em métodos coevolutivos, a interagcao entre as espécies normalmente ocorre através de
uma influéncia sobre a funcao de aptidao Engelbrecht (2007). Contudo, como observamos, a
otimizagdo de cada veiculo ndo gera impacto sobre outro veiculo, logo ndo faria sentido que a
func¢do de aptidao de uma espécie fosse afetada por outras espécies.

Entretanto, como modo de interacao, temos a transferéncia de clientes entre veiculos.
Sob o ponto de vista evolutivo, temos uma alteracdo do conjunto de genes de uma espécie,
portanto, € equivalente a se dizer que duas novas espécies sao criadas ao se transferir um cliente
de um veiculo para outro.

Observe que ao alterar o conjunto de genes, todos os individuos passam a ser invalidos,
ou seja, ndo representam mais a espécie, pois 0s genes que os formam sdo diferentes. Logo toda
a populagdo de individuos € afetada.

Ao invés de descartar todos os individuos, consideramos que a populacao existente pode
ser corrigida, se adaptando ao novo cddigo genético.

A espécie que perdeu um gene, deve remover de todos os individuos o gene que perdeu, e
os genes adjacentes a esse se conectam. Essa opera¢cdo nomeamos de compactagdo do individuo.

Ja a espécie que ganhou um gene deve acrescentar a todos os individuos da populagcao
este novo gene. O mesmo € colocado em uma posi¢ao aleatoria da cadeia genética. Essa operacao
recebeu 0 nome de expansao do individuo.



28

] Compactacio(3)
1 2 3 4 5 J 1 2 4 5

] Expanséo(3)
6 7 8 9 J 6 7 8 3 9

Figura 4.8: Expansao e Compactacao

Além das configuragdes da rotina de otimizacao, a rotina de atribui¢dao também deve
ser configurada. Primeiramente, deve-se decidir como serd feita a alternincia entre rotina de
otimizacgdo e a de atribui¢do. Definiu-se que depois de um nimero pré-determinado de geracoes,
que vém a ser um parametro, assim como o periodo de migragcdo do AGMP, sera realizada a
transferéncia de clientes, seguida da compactacao e expansao dos individuos das populacdes
envolvidas.

Para selecionar quais clientes serdo transferidos e para onde, primeiramente identificam-
se os clientes que se encontram em uma fronteira de rota. Estes sdo clientes que t€ém vizinhos
préximos em outras rotas.

Com base na quantidade de vizinhos de rotas diferentes que estdo préximos e nas
restri¢des de capacidade do veiculo atual e do veiculo alvo da transferéncia, um valor denominado
importancia € calculado. Este valor simboliza o quanto seria benéfico ou prejudicial migrar este
cliente da fronteira.

Este trabalho propde dois métodos de escolha baseados no valor da importancia. O
primeiro seleciona apenas a migracio de maior importancia, realizando uma tnica transferéncia.
O segundo método também escolhe a migracdo de maior importancia, mas continua realizando
as proximas transferéncias desde que tanto a populagao fonte quanto a populagdo alvo do cliente
ainda ndo tenham participado de nenhuma transferéncia nessa execucao da rotina. Isso faz
com que mais veiculos sejam afetados por transferéncias, sendo que a populagdo ou transferiu
exatamente um cliente ou recebeu exatamente um cliente ou ndo participou de transferéncias.

Essa limita¢do de apenas uma transferéncia por veiculo permite medir o impacto dessa
transferéncia em relacdo ao estado anterior. Em outras palavras, é possivel comparar as espécies
anteriores com as novas e reverter o processo. Reverter a transferéncia poderia ser vantajoso, por
exemplo, em casos onde as melhores solugdes de ambas as espécies € pior que a das espécies
ancestrais.

A definicdo de proximidade também € um parametro do método proposto. Ao invés
de se considerar um valor numérico e absoluto de distancia para todos os clientes, foi utilizada
a quantidade de clientes mais proximos. Cada cliente seleciona K outros clientes e, se algum
deles for de uma rota diferente da rota do cliente em questao, considera-se que este cliente esta
na fronteira de rotas.

A cada vez que essa rotina € executada, o nimero K é acrescido em 1, até um nimero
maximo, que é um parametro do algoritmo.
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Capitulo 5

Analise Experimental

5.1 Experimentos

Para validar o algoritmo proposto realizamos experimentos em um conjunto de 33
instancias. A instancias cO1-c07 foram propostas por Christofides e Eilon (1969), as instancias
g01-g04 por Gillett e Johnson (1976), as instancias chO1-ch12 por Chao et al. (1993) e por fim as
instancias co01-co10 foram propostas por Cordeau et al. (1997). Uma breve descricdo de de cada
instancia bem como o seu mapa com clientes e depdsitos pode ser encontrada no apéndice A.!

A tabela 5.1 descreve todos os pardmetros do algoritmo e apresenta os valores que foram
utilizados para realizar os experimentos.

Parametros | Valores Descricao

QtdIter 10; 100; 1000 | Quantidade de iteragdes do método (geracdes)
QtdInd 10; 50; 100 Quantidade de individuos por populagdao

QtdPop 1;2;4 Quantidade de populacdes

PerMig 5; 10; 50 Periodo de migracdo (a cada quantas geracoes)
TaxMut 0.0625; 0.125 | Taxa de mutacado

PerTrans 10; 20; 100 Periodo de transferéncia (a cada quantas geragdes)
MinFront | 3 Valor minimo para defini¢do da fronteira
MaxFront | 7 Valor mdximo para defini¢ao da fronteira

Tabela 5.1: Parametros dos Experimentos

O parametro QtdInd indica a quantidade de individuos por populagdo, dessa forma se o
parametro QtdPop for 2, e QtdInd for 100, o método utiliza um total de 200 individuos.

Os valores dos parametros MinFront e MaxFront foram definidos em experimentos
preliminares. Para esses dois parametros, apenas um valor serd considerado para reduzir a
quantidade de combinagdes analisada neste capitulo.

O objetivo destes experimentos € demostrar que essa abordagem € aplicdvel e encontrar
quais sao os melhores valores de cada pardmetro para utiliza-la. Para avaliar a aplicabilidade
da abordagem sao utilizadas duas métricas: o custo da solu¢do encontrada e a quantidade de
restri¢des atendidas.

'A descri¢do completa de cada instancia pode ser acessada em: https://github.com/fboliveira/MDVRP-Instances.


https://github.com/fboliveira/MDVRP-Instances
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5.2 Resultados

Como pode-se observar na tabela 5.1, os experimentos foram realizados com uma
variacdo de diversos parametros. Nas secOes a seguir apresentamos alguns dos resultados mais
relevantes encontrados.

Primeiramente sdo apresentados um conjunto de graficos. Esse graficos foram utilizados
para definir qual seria a combinacao ideal de parametros para as instancias.

5.2.1 Analise de Sensibilidade aos Parametros

A seguir sao apresentados graficos que exibem o impacto da variacdo dos parametros
sobre os resultados obtidos pelo algoritmo. Para cada instincia € apresentado um gréfico
comparativo de custo médio. O objetivo desses gréficos € avaliar o impacto de cada parametro
individualmente.

Sao 5 parametros que sdo avaliados: tamanho da populacdo, taxa de mutacdo, quantidade
de geragdes, periodo de migracdo e periodo de transferéncia. Nesses graficos, os resultados das
execugoes sao agrupados pelo valor do parametro em anélise.

Exemplificando, os graficos do parametro taxa de mutagdo com o valor 0.0625 possui
a média do custo encontrado por todos os casos de teste que utilizaram o valor 0.0625 para o
parametro de taxa de mutagdo, enquanto o valor 0.125 possui a média do custo encontrado por
todos os casos de teste que utilizaram taxa de mutacao com o valor 0.125. Ou seja, todos os
outros parametros variam livremente, e apenas o impacto do valor da taxa de mutagdo € avaliado.

Essa mesma logica foi utilizada para todos os parametros, dessa forma o impacto de
cada parametro € avaliado, independente do valor dos outros pardmetros.

O impacto do valor de um parametro € medido através de duas métricas exibidas nos
graficos, a média dos custos encontrados em cada experimento e o desvio padrao.
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Figura 5.1: Variacdo de pardmetros por custo médio - Instancia cO1l
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Figura 5.15: Variacdo de parametros por custo médio - Instancia chO08
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Figura 5.19: Variacdo de parametros por custo médio - Instancia ch12

39



Custo médio

Custo médio

3600

3500

3400

3300

3200

3100

3000

2900

2800

5000
4900
4800
4700
4600
4500
4400
4300
4200
4100
4000
3900

Tamanho da pépulér;éol
L Taxa de mutagdo

Quantidade de geracdes —mw—
L Perfodo de migragdo +—e—
Peliodo de transferencia
* 1]
I 1]
H &3S 88 %2223 83323 _88FadFTaaxTa a8
0 -4 . 4 o E E o L 82 L L o o o o o o o o o o
o 5 - . A a & E E 2 o L 4 4 o b b n o o O
o L - 2 o L AR
P o o o o o o 3 : :
= c o o ] o ] (=] o [= R o
= O O o O jw ] [ R (=] o
(=N (=] o
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Figura 5.21: Variacdo de parametros por custo médio - Instancia co02
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Figura 5.23: Variacdo de parametros por custo médio - Instancia co04

41



Custo médio

Custo médio

8400 T T T T T T T T T T T T T T T T T T r\.I T T
Tamanho da populacaos —+—
8200 Taxa de mutagdo
I Quantidade de geracfes —u— ]|
Perfodo de migragdo +—e—
8000 r Pellodo de transferencia 1
7800 1
* 1]
76800 1
1]
7400 | * 1
7200 | { {-
?’OOO 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
H & 2388 %% 3B a3 8880 FTaa s ada S
0 -4 . 4 o E E o L 82 L L o o o o o o o o o o
o 5 - . A a & E E 2 o L 4 4 o b b n o o O
o L - 2 o L AR
P o o o o o o 3 : :
= c o o ] o ] (=] o [= R o
Figura 5.24: Variacdo de parametros por custo médio - Instancia co05
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Figura 5.25: Variacdo de parametros por custo médio - Instancia co06
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Figura 5.26: Variacao de parametros por custo médio - Instancia co07
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Figura 5.27: Variacdo de parametros por custo médio - Instancia co08




Custo médio

Custo médio

8400 — . T

T Tamanho da pépulér;éol ——
g200 L Taxa de mutagao j
Quantidade de geracdes —mw—
8000 | Periodo de migracdo ~—a— |
| Pellodg de transferencia
7800 .
1]
7600 4
7400 | ! |
7200 .
7000 {—
6800 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1
M d 388 FE I B IaREFTaTTITATI AT
0 -4 . 4 o E E o L 82 L L o o o o o o o o o o
o 5 - . A a & E E 2 o L 4 4 o b b n o o O
o L - 2 o L AR
P o o o o o o 3 : :
= c o o o o o o o o [oR
= [« [« o o o o o o o
(=N (=] o
Figura 5.28: Variacdo de parametros por custo médio - Instancia co09
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Figura 5.29: Variagdo de parametros por custo médio - Instancia col0
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Figura 5.32: Variacdo de parametros por custo médio - Instancia g03
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Figura 5.33: Variacdo de parametros por custo médio - Instancia g04

5.2.1.1 Analise de variacao - Taxa de Mutacao

46

A taxa de mutacdo aparenta ser o parametro que causa menos impacto sozinho. A
variagdo tanto do custo médio como do desvio padrio € muito pequena. Mesmo assim na maioria
dos casos, a taxa de mutacdo como 0.0125 obtém tanto custo médio como desvio padrdao menor.
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5.2.1.2 Analise de variacao - Geracoes

A quantidade de geracdes € um dos parametros mais importantes para determinar o
custo computacional do método. Observamos que na maioria dos casos ocorre uma melhora
significativa ao se mudar de 10 para 100 geracdes. Embora exista melhora entre 100 e 1000
geracOes, ela € bem menor. Acreditamos que nesse intervalo ocorra a estagna¢do do método na
maioria dos casos, ou seja, nesse intervalo o algoritmo encontra uma boa solucio e nas geragdes
posteriores nao consegue encontrar uma solucao melhor.

5.2.1.3 Analise de variacao - Tamanho da populacao

Existem dois parametros que determinam o tamanho da populacdo. O primeiro indica
quantos individuos existem em cada populacgdo, e o segundo indica quantas populagdes por rota
sdo utilizadas.

E possivel identificar que picos se formam quando a quantidade de populacdes por rota
¢ 1, ou seja, € utilizado um AG cldssico ndo um AGMP. Com isso concluimos que a utilizagdo de
multi-populacdes melhora o resultado. Como € possivel observar na configuragdo (10,4) onde
ha um total de 40 individuos normalmente obtém resultados melhores que a (50,1) que tem 50
individuos no total.

Entretanto, também pode-se observar que quando existem poucos individuos por
populacgdo, o desvio padrao € muito alto, e que mesmo que o custo médio ndo reduza muito, o
desvio padrao tende a reduzir ao se aumentar a quantidade de individuos por populagio.

5.2.1.4 Analise de variacao - Periodo de Migracao

Observamos que em geral obtemos melhores resultados quando realizamos migracoes.
Embora a diferenca no custo médio seja té€nue entre os diferentes periodos de migracao, melhores
resultados sdo obtidos quando o periodo de migracdes € de 50 geracdes. Além disso, nota-se
que ao aumentar o periodo de migracdes o desvio padrao diminui, ou seja, o algoritmo obtém
resultados mais proximos a média.

5.2.1.5 Analise de variacao - Periodo de Transferéncia

Observamos que em geral obtemos melhores resultados quando realizamos transferéncias.
Embora a diferenca seja ténue entre os diferentes periodos, melhores resultados sao obtidos
quando o periodo € de 100 geracdes. Além disso, nota-se que ao aumentar o periodo de
transferéncias o desvio padrao diminui, ou seja, o algoritmo obtém resultados mais proximos a
média.

5.2.2 Restricoes de Custo e Capacidade

Um componente da instancia de um PRVMD sdo as restrigdes de custo da rota e
capacidade. Ao dividir o problema em rotas, para a andlise das restricOes verificamos para
cada rota encontrada que faz parte da solucdo se a mesma satisfaz ambas as restricdes. Ou seja,
dado o niimero de rotas solucao de uma instancia de PRVMD encontradas por nosso algoritmo,
contabilizamos quantas delas atenderam a restricdo de capacidade e quantas delas atenderam as
restricdes de custo. Entdo temos um valor entre 0 e 1 para cada restricio mostrando quantos por
cento das rotas atenderam a essa restri¢do.
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As tabelas 5.3, 5.4, 5.5 e 5.6, mostram para cada instancia média da propor¢ao de
restricoes de custo e capacidade atendidas por cada rota que faz parte da solugdo. Esta média
leva em conta a seguinte configuracao de pardmetros:

Parametros | Valores | Descricao

QtdIter 1000 Quantidade de iteracdes do método (geragdes)
QtdInd 100 Quantidade de individuos por populagao

QtdPop 4 Quantidade de populacdes

PerMig 50 Periodo de migragdo (a cada quantas geragdes)
TaxMut 0.125 Taxa de mutagdo

PerTrans 100 Periodo de transferéncia (a cada quantas geracdes)
MinFront | 3 Valor minimo para defini¢do da fronteira
MaxFront | 7 Valor méximo para defini¢do da fronteira

Tabela 5.2: Parametros dos Experimentos - Resultados finais

Esses valores foram escolhidos com base nos resultados obtidos variando todos os
parametros e esses se mostraram, como apresentado nos graficos das se¢des anteriores, na maioria
das situagdes, os melhores valores.

Instancia | Capacidade | Custo Instancia | Capacidade | Custo
ch01 0.900 1 co01 11 0.750
ch02 0.900 | 0.655 co02 0.875 | 0.750
ch03 0.900 | 0.495 co03 1| 0.958
ch04 0.850 1 co04 0.875 | 0.875
ch05 0.850 | 0.522 co05 0.450 | 0.890
ch06 0.850 | 0.400 co06 0.791 | 0.908
ch07 0.833 1 co07 0.833 | 0.775
ch08 0.833 | 0.433 co08 0.833 1
ch09 0.833 | 0.281 co09 0.888 | 0.972
ch10 0.822 1 col0 0.625 | 0.833
chll 0.822 | 0.377
ch12 0.822 | 0.300

Tabela 5.3: Média das Restri¢coes Atendidas- Tabela 5.4: Média das Restricoes Atendidas

Instancias chO1-ch12 - Instancias co01-col0
Instancia | Capacidade | Custo Instancia | Capacidade | Custo
c01 1 1 201 0.928 | 0.821
c02 1 1 202 0.916 1
c03 1 1 203 0.968 1
c04 0.875 1 204 0.833 1
c05 1 1
c06 0.888 1
c07 0.625 1

Tabela 5.5: Média das Restri¢oes Atendidas Tabela 5.6: Média das Restri¢coes Atendidas

- Instancias c01-c07 - Instancias g01-g04

Observamos que, utilizando essa configuracao, em algumas instancias, todas as restricoes
sdo satisfeitas. Nos casos onde nem todas sdo satisfeitas, na maioria dos casos aproximadamente
80% das restricdes sao satisfeitas. Acreditamos que para melhorar esses resultados a atribuicao
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inicial dos clientes as rotas deve ser melhorada, pois esse € o ponto de partida para o algoritmo
de otimizacao. Também pensamos que melhorando o critério para se realizar transferéncias
podemos fazé-las de forma a melhorar as solucdes.

5.2.3 Custo Médio e Melhor Custo das Solucoes

Cada solucdo do PRVMD tem um custo, ele € dado pela soma do custo de todas as rotas
que fazem parte da solucdo. As tabelas 5.7, 5.8, 5.9 € 5.10, mostram o custo médio e o melhor
custo obtido em cada instancia de cada autor. Esta média € sobre todas os testes rodados com a
variagdes de parametros contidos na tabela 5.2.

Instancia | Custo Médio | Melhor custo Instancia | Custo Médio | Melhor custo
ch01 1795.368 1768.503 co01 1461.543 1444.538
ch02 1795.368 1768.503 co02 2857.410 2819.029
ch03 1795.368 1768.503 co03 3940.871 3906.600
ch04 3704.345 3638.926 co04 5027.712 4994.396
ch05 3704.345 3638.926 co05 5765.408 5745.626
ch06 3704.345 3638.926 co06 7174.196 7118.177
ch07 5688.193 5677.197 co07 2242.582 2209.164
ch08 5688.193 5677.197 co08 3877.708 3826.785
ch09 5688.193 5677.197 co09 5131.142 5060.878
ch10 8499.214 8416.301 col0 6967.518 6921.669
chll 8499.214 8416.301

chl2 8499.214 8416.301

Tabela 5.7: Custo por Instincia- Instancias Tabela 5.8: Custo por Instancia - Instancias

chO1-ch12 co01-col0
Instancia | Custo Médio | Melhor custo Instancia | Custo Médio | Melhor custo
c01 729.458 704.039 201 6929.605 6917.055
c02 563.887 562.110 202 5666.766 5665.972
c03 782.517 756.650 203 4811.655 4791.447
c04 1233.745 1233.386 204 4816.743 4734.824
c05 966.743 962.738
c06 1037.455 1018.435
c07 944.159 943.164

Tabela 5.9: Custo por Instancia - Instancias

c01-c07

Tabela 5.10: Custo Médio por Instincia -

Instancias g01-g04
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho apresentou uma abordagem meta-heuristica para o PRVMD. Este € um
problema desafiador, principalmente por apresentar um espaco de busca muito grande. A
abordagem apresentada decompde o PRVMD em subproblemas que cooperam para solucionar o
problema original. Cada subproblema tenta encontrar a melhor solucio para um determinado
veiculo.

A otimizacdo da rota para cada veiculo € feita de forma independente no dominio de seu
subproblema, sem interferir nas outras rotas, utilizando o AG.

Todavia, como mostraram os resultados dos experimentos, em alguns casos essa
abordagem nao conseguiu atender a todas as restricdes do PRVMD. Mesmo assim, acreditamos
que ela ndo estd longe de conseguir cumprir esse objetivo.

Uma alternativa a considerar seria utilizar outros algoritmos de otimizac¢ao para encontrar
a melhor rota.

Além disso, acreditamos que o ponto chave para as restricoes serem sempre atendidas
estd na atribuicd@o de clientes a rotas. Diversos algoritmos poderiam ser utilizados para realizar a
atribuicdo inicial, como por exemplo algoritmos que utilizam densidade ao invés de distancia.
Ainda, para decidir quais serdo as transferéncias de clientes a serem realizadas, mais uma vez
abordagens baseadas em densidade poderiam ser utilizadas.
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Apéndice A
Instancias

A seguir apresentamos as instancias utilizadas para teste do algoritmo proposto bem
como a figura da localizacdo de cada cliente e depdsito para cada instancia. Em instincias onde a
duracdo médxima do servigo tem o valor O (zero) significa que nao h4 restri¢ao de duragdo, isso
quer dizer que nao hd limite para a duracdo da rota.

A.1 Instancias propostas por Christofides e Eilon (1969):

A.1.1 Instancia c01

e 2 veiculos;

¢ 50 clientes;

* 4 dep0sitos;

* Duragdo maxima do servigo: 0;

» Capacidade médxima de cada veiculo: 80.

Depésios  m

Figura A.1: Mapa - Instancia cO1



A.1.2 Instancia c02
e 2 veiculos;
¢ 50 clientes;

* 4 depositos;

* Dura¢do médxima do servigo: 0;

» Capacidade médxima de cada veiculo: 160.

A.1.3 Instancia c03
e 3 veiculos;
e 75 clientes;

* 5 depdsitos;

Figura A.2: Mapa - Instancia c02

* Duragdo maxima do servigo: 0;

* Capacidade maxima de cada veiculo: 140.

T
Clientes

+

Depésios  m

Figura A.3: Mapa - Instancia c03
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A.1.4 Instancia c04

e 8 veiculos;
¢ 100 clientes;

* 2 depositos;

* Dura¢do médxima do servigo: 0;

» Capacidade méaxima de cada veiculo: 100.

A.1.5 Instancia c05

e 5 veiculos;
¢ 100 clientes;

* 2 depdsitos;

+ +
.
+ +
+
+ + + *
-
+ + .
+ +
+ . +
* +
+ +
+
.
+ +
+ +

Figura A.4: Mapa - Instancia c04

* Duragdo maxima do servigo: 0;

* Capacidade maxima de cada veiculo: 200.

T
Cpenies
Defésios  m

+

Figura A.5: Mapa - Instancia c05
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A.1.6 Instancia c06

e 6 veiculos;
¢ 100 clientes;
* 3 depositos;

* Dura¢do médxima do servigo: 0;

» Capacidade méaxima de cada veiculo: 100.

4

Figura A.6:

A.1.7 Instancia c07

e 4 veiculos;
¢ 100 clientes;
* 4 dep6sitos;

* Duragdo maxima do servigo: 0;

Mapa - Instancia c06

* Capacidade maxima de cada veiculo: 100.

T
Clientes

+

Defésios  m

Figura A.7:

Mapa - Instancia c07
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A.2 Instancias propostas por Gillett e Johnson (1976)

A.2.1 Instancia g01

e 12 veiculos;

249 clientes;
* 2 depdsitos;
* Duragdo maxima do servigo: 310;

* Capacidade maxima de cada veiculo: 500.

o1

Figura A.8: Mapa - Instancia g01

A.2.2 Instancia g02

e 12 veiculos;

249 clientes;
* 3 depdsitos;
* Duracao maxima do servico: 310;

* Capacidade mdxima de cada veiculo: 500.
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Figura A.9: Mapa - Instancia g02
A.2.3 Instanci
2.3 Instancia g03
s .
e 8 veiculos;
e 249 clientes;
* 4 depositos;
S A H 7 . .
* Duragdo maxima do servigo: 310;
* Capacidade maxima de cada veiculo: 500.
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A.2.4 Instancia g04

e 6 veiculos;

249 clientes;

* 5 depdsitos;

Figura A.10: Mapa - Instancia g03

* Duragdo maxima do servigo: 310;

58



* Capacidade maxima de cada veiculo: 500.

A
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eposi
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Figura A.11: Mapa - Instancia g04

A.3 Instancias propostas por Chao et al. (1993):

A.3.1 Instancia ch01

e 5 veiculos;

e 80 clientes;

* 2 depositos;

* Duragdo maxima do servigo: 0;

» Capacidade mdxima de cada veiculo: 60.

5
Cientes  +
Depésitos
+
40 . .
+
0 + + + + + +
+
o
.
0 + + + + + +
+
40 . .
.
0 i I
50 o 50 100 150 200

Figura A.12: Mapa - Instancia chO1
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A.3.2 Instancia ch(2
e 5 veiculos;
¢ 80 clientes;

* 2 depositos;

* Durag¢do médxima do servigo: 200;

» Capacidade maxima de cada veiculo: 60.

A.3.3 Instancia ch03
e 5 veiculos;
¢ 80 clientes;

* 2 depdsitos;

L
o 50 100 150

Figura A.13: Mapa - Instancia ch02

* Duragdo maxima do servigo: 180;

» Capacidade maxima de cada veiculo: 60.

Clientes

+

Depésios  m

L
o 50 100 150

Figura A.14: Mapa - Instancia ch03
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A.3.4 Instancia ch04
e 5 veiculos;
¢ 160 clientes;
* 4 depositos;
* Dura¢do médxima do servigo: 0;

» Capacidade maxima de cada veiculo: 60.

Client
Dep
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+ +
+ +
+ . +
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+ + + + +
+ +
- B
. .
o
+ e+
+ + + + +
+ +
+ - +

Figura A.15: Mapa - Instancia ch0O4

A.3.5 Instancia ch05
e 5 veiculos;
* 160 clientes;
* 4 dep6sitos;
* Duragdo maxima do servigo: 200;

» Capacidade maxima de cada veiculo: 60.
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Depdsitos m
. .
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+ + + + +
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- -
T R T S S T S
00 . .
+ +
+ + + + +
+ + +
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+ +
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+ +
o
. .
. .
. +
+ + +

Figura A.16: Mapa - Instancia ch05
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A.3.6 Instancia ch06
e 5 veiculos;
¢ 160 clientes;
* 4 depositos;
* Dura¢do médxima do servigo: 180;

» Capacidade maxima de cada veiculo: 60.
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Figura A.17: Mapa - Instancia chO6

A.3.7 Instancia ch07
e 5 veiculos;
e 240 clientes;
* 6 depositos;
* Duragdo maxima do servigo: 0;

» Capacidade maxima de cada veiculo: 60.
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Figura A.18: Mapa - Instancia ch07



A.3.8 Instancia ch(08

e 5 veiculos;
e 240 clientes;

* 6 depositos;

* Durag¢do médxima do servigo: 200;

» Capacidade méaxima de cada veiculo:

60.

200 T T T T
:
H . A .
Figura A.19: Mapa - Instincia chO8
A .
A.3.9 Instancia ch09
.
e 5 veiculos;
* 240 clientes;
* 6 depositos;
a 74 H 1 . .
* Duragdo maxima do servigo: 180;
» Capacidade maxima de cada veiculo: 60.
chog
200 T T T T
.

Figura A.20: Mapa - Instancia ch09
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A.3.10 Instancia ch10
e 5 veiculos;
¢ 360 clientes;
* 9 depositos;
* Dura¢do médxima do servigo: 0;

» Capacidade maxima de cada veiculo: 60.

200 T T T T
Depésitos  m
:
Figura A.21: Mapa - Instancia ch10
A.3.11 Instancia chll
oJe nstancia ¢
s .
e 5 veiculos;
¢ 360 clientes;
* 9 depdsitos;
epositos;
a 74 H 1 . .
* Duragdo maxima do servigo: 200;
» Capacidade maxima de cada veiculo: 60.
200 T T T T
Depdsitos ~ w
.

Figura A.22: Mapa - Instancia ch11
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A.3.12 Instancia ch12

e 5 veiculos;

360 clientes;
* 9 depdsitos;
* Durag¢do médxima do servigo: 180;

» Capacidade maxima de cada veiculo: 60.

ooooooooooooooooooooooooooooooooo

ooooooooooooooooooooooooooooooooo

Figura A.23: Mapa - Instancia ch12

A.4 Instancias propostas por Cordeau et al. (1997)

A.4.1 Instancia co01

e | veiculo;

e 48 clientes;

* 4 depdsitos;

* Durag¢do médxima do servigo: 500;

* Capacidade maxima de cada veiculo: 200.
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66

Clientes  +
Depdsitos  m

A.4.2 Instancia co02

e 2 veiculos;
e 06 clientes;

* 2 depositos;

Figura A.24: Mapa - Instincia co01

* Duragdo maxima do servigo: 480;

* Capacidade maxima de cada veiculo:

002

195.

e
#

A.4.3 Instancia co03

e 3 veiculos;

144 clientes;

* 4 depositos;

Figura A.25: Mapa - Instancia co02

* Duragdo maxima do servigo: 460;



* Capacidade médxima de cada veiculo: 190.
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Figura A.26: Mapa - Instancia co03

A.4.4 Instancia co04

e 4 veiculos;

192 clientes;
* 4 depdsitos;
* Durag¢do médxima do servigo: 440;

* Capacidade maxima de cada veiculo: 185.
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Figura A.27: Mapa - Instancia co04

A.4.5 Instancia co05

e 5 veiculos;

e 240 clientes;



* 4 depositos;

* Duragdo maxima do servigo: 420;

* Capacidade mdxima de cada veiculo: 180.
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Figura A.28: Mapa - Instincia co05
A4 Instanci
4.6 Instancia co06
z .
e 6 veiculos;
e 288 clientes;
4 e
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a A 1 1 . .
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Figura A.29: Mapa - Instancia co06
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A.4.7 Instancia co07

e 1 veiculo;
e 72 clientes;

* 6 depositos;

* Durag¢do médxima do servigo: 500;

» Capacidade méaxima de cada veiculo: 200.

A.4.8 Instancia co08

e 2 veiculos;
e 144 clientes;

* 6 depositos;

Figura A.30:

Mapa - Instancia co07

* Duragdo maxima do servigo: 475;

* Capacidade maxima de cada veiculo: 190.

Clientes

+

Depésios  m

a '
Figura A.31: Mapa - Instincia co08
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A.4.9 Instancia co09
e 3 veiculos;
e 216 clientes;
* 6 depositos;
* Durag¢do médxima do servigo: 450;

» Capacidade méaxima de cada veiculo: 180.
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Figura A.32: Mapa - Instancia co09

A.4.10 Instancia col0
e 2 veiculos;
» 288 clientes;
* 6 depositos;
* Duragdo maxima do servigo: 425;

* Capacidade maxima de cada veiculo: 170.
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Figura A.33: Mapa - Instancia col0
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