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cada um de nés compete uma tarefa

especifica, na difusao do bem. Erga-se,

para trabalhar, porque as tarefas sao

muitas e importantes, e poucos sao os que tém cons-

ciencia delas. Ajude o mundo, para que o mundo

possa ajuda-lo. Estenda seus bracos eficientes no

cultivo do bem, para que, quando os recolher, os

traga cheios dos frutos abencoados da felicidade e
do amor.

Aos Meus Pais, Clive Hallal e Lourdes T. C. Hallal
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Resumo

Esta pesquisa consiste no desenvolvimento de algoritmos para resolver o
Problema de Roteamento de Veiculos Periédico (PRVP), o qual tem sido pouco abordado
na literatura de Pesquisa Operacional. O objetivo do PRVP é elaborar um conjunto de
rotas para atender a demanda de clientes ao longo de um horizonte de planejamento. Cada
cliente requer que as visitas acontecam em uma combinacao predefinida de dias. Foram
desenvolvidas duas heuristicas para o PRVP, chamadas de VERSAO 1 e VERSAO 2. Na
VERSAO 1 séo utilizados trés tipos de construcdes iniciais para atribuir os clientes aos
dias. Em seguida, sao realizadas mudancas de combinacoes de dias de visitas na tentativa
de melhorar a solucao. O processo de busca por solucoes é controlado por uma heuristica
tabu adaptativa da literatura que determina as acoes de intensificacao e diversificacao,
aplicado a cada dia do perfodo. A VERSAO 2 incorpora uma abordagem similar para o
periodo como um todo. Resultados computacionais indicam que esta abordagem leva a

solucoes de boa qualidade.

Palavras chave: Problema de Roteamento de Veiculos Periédico, Busca Tabu, Oti-

mizacao Combinatoria.



Abstract

This research consists of the development of algorithms to solve the Periodic
Vehicle Routing Problem (PVRP), which has not received a great deal of attention in the
O. R. literature. The objective of the PVRP is to elaborate a set of routes to attend to
the customers’ demand along a planning horizon. Each customer requests that the visits
occur in a combination predefined of days. Two heuristics were developed for the PVRP.
In the first heuristic, three types of initial solution construction are used to attribute the
customers to days. After that, visiting day combinations are changed in order to improve
the solution. The search process is controlled by an adaptative tabu heuristic from the
literature which determines intensification and diversification actions, applied for each
day in the period. The second heuristic incorporates a similar approach for the period as

a whole. Computacional results show that this approach leads to good solution.

Keywords: Periodic Vehicle Routing Problem, Tabu Search, Combinatorial Optimiza-

tion.
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Introducao

Nos tltimos anos, o nivel de competicao entre empresas aumentou bastante.
Os competidores, antes regionais, agora se encontram dispersos em mercados espalhados
globalmente. O ambiente de competicao empresarial passou a estar sujeito a incertezas
crescentes, fazendo com que as empresas buscassem novas formas de sobrevivéncia, pro-
curando tecnologias e técnicas capazes de manté-las produzindo e obtendo lucros. Surge
entao a necessidade de uma reformulagao empresarial e da busca de solugoes que otimizem
as varias funcoes de sistemas produtivos. Em especial, os consumidores de mercados com-
petitivos esperam por produtos e servicos que satisfacam suas expectativas de qualidade,
tempo de entrega e custo (SIPPER & BULFIN, 1997). O consumidor passa, portanto, a
desempenhar um papel de maior importancia para as empresas, chegando a participar de
projetos de novos produtos. A garantia de um nivel de servigo diferenciado é hoje o obje-
tivo de empresas que desejam permanecer no mercado e, diante disso, os empresarios téem
que revisar os setores das suas empresas para identificar novas oportunidades de reduzir
custos e manter a competitividade. Dentre os varios setores, a area de logistica recebeu
atencao consideravel.

A logistica desempenha um papel cada vez mais importante nesse cendario de
mercados dispersos, tornando-se uma area vital para diversas empresas. Conforme BAL-
LOU (1993), o conceito de logistica ndao engloba apenas a distribuicao fisica de produtos

finais, mas também a integracao de todas as atividades relacionadas ao processamento de
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pedidos, a manutencao de estoques, a movimentagao, a armazenagem e manuseio de pro-
dutos e materiais, ao transporte e as informagoes a eles associados e a outras atividades
de apoio. Assim, o conceito atual de logistica considera todas as movimentacoes e arma-
zenagens, que facilitam o fluxo de produtos desde o ponto de aquisicao da matéria prima
até o ponto de consumo final, assim como todos os fluxos de informacoes que colocam os
produtos em movimento, com o propdsito de providenciar niveis de servicos adequados
aos clientes a um custo razoavel (ANTT, 2004).

Todas as areas operacionais de uma cadeia de suprimentos oferecem uma,
variedade de desafios para sua administracao eficiente. O elo final da cadeia, o trans-
porte a partir dos centros de distribui¢ao até os consumidores (chamados de transporte
local), usualmente é o mais caro da cadeia de distribuigao (GALVAO, 2001). Para que a
empresa tenha exito na realizacao desse transporte, ela deve planejar e executar as ativi-
dades de distribuicao de uma maneira racional, levando em consideracao todos os fatores
economicos envolvidos. Uma pequena discussao sobre a magnitude dos custos envolvidos,
apresentada a seguir, destaca a importancia desta etapa da distribuicgao.

Atualmente no Brasil, a maioria das empresas (em especial, as dos setores
de soja, leite, refrigerantes, entre outros) utiliza o setor rodovidrio para o transporte de
seus produtos. A Tabela 1.1 apresenta a participacao dos principais modais no Brasil e

em outros paises.

Tabela 1.1: Transporte de carga em alguns paises - 2000.

Pais Rodovia % | Hidrovia % | Ferrovia %
Alemanha, 61,21 16,51 22,28
Bélgica 65,31 13,69 21,00
Brasil 64,56 22,72 12,72
Estados Unidos 32,41 20,37 47,22
Franca 72,44 3,33 24,23
Holanda 75,49 20,98 3,53
Inglaterra 66,60 25,67 7,73

Fonte: Ministério dos transportes / World Road Statistics.



1. Introducao

Tabela 1.1: (continuacao)

Pais Rodovia % | Hidrovia % | Ferrovia %
Italia 88,95 0,70 10,35
Japio 50,25 44,77 4,98
Polonia 42,65 0,64 56,71

Fonte: Ministério dos transportes / World Road Statistics.

Apesar do relativo aumento do transporte de carga no setor ferroviario e
hidroviario, observa-se que o Brasil, além de utilizar principalmente o modal rodoviario,
o utiliza muito mais que, por exemplo, os Estados Unidos. Assim, verifica-se que o
principal tipo de transporte utilizado pelos Estados Unidos é o ferrovidario, cujo custo é
bem menor que o rodovidrio (PEREIRA, 2003). No Brasil, soma-se ao custo do modal
rodovidrio, a alta dos fretes e dos insumos. O frete (o que se paga ao transportador pelo
transporte) aparece em varias etapas do processo, na forma de transporte (rodoviario,
ferrovidrio, hidrovidrio, aéreo, e/ou dutovidrio), deslocando insumos (matérias-primas, e
componentes para manufatura), levando produtos acabados para os centros distribuidores
(depdsitos regionais e locais) e destes para os pontos de vendas, ou lojas de varejos e, em
muitos casos, entregando mercadorias diretamente aos consumidores.

Segundo o Sindicato das Empresas de Transporte de Cargas de Sao Paulo
e Regiao (SETCESP), o Indice Nacional da Varia¢ao do Custo do Transporte Rodovidrio

(INCTr), que mede a evolugao de todos os custos de carga fracionada, para distancias

médias, foi de 18,14% entre outubro de 2002 e setembro de 2003 (veja Tabela 1.2).

Tabela 1.2: Indice Nacional da Variacao do Custo do

Transporte Rodovidrio (INCTr).

Distancias Km Custo | Variacao | Variacao | Variacao | Variacao | Variacao
R$/Ton. | 36 meses | 24 meses | 12 meses | em 2003 | mensal

Muito Curtas | 50 195,69 30,49% | 23,51% 15,75% | 14,60% 0,07%

Curtas 400 | 245,35 34,15% | 25,88% 17,13% | 13,66% 0,07%
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Tabela 1.2: (continuacgao)

Distancias Km Custo | Variacao | Variacao | Variacao | Variacao | Variacao

R$/Ton. | 36 meses | 24 meses | 12 meses | em 2003 | mensal

Médias 800 | 302,11 36,97% | 27,66% 18,14% | 12,96% 0,18%
Longas 2400 | 529,14 4247% | 31,08% | 20,06% | 11,69% 0,38%
Muito Longas | 6000 | 1039,96 | 42.27% | 33,39% | 21,31% | 10,86% 0,51%

Fonte: (FIPE - USP) / ANTC, (setembro de 2003).

Contribuiram para este aumento nestes 12 meses, o aumento médio de
27,17% do 6leo diesel. Outras variagoes significativas em insumos importantes foram:
pneus (38,98%), veiculos (33,72%), carroceria (28,32%), camara (29,56%) e recapagem
(26,61%). O gasto relacionado ao transporte rodovidrio tem, portanto, se tornado muito
aparente devido ao aumento continuo dos custos do combustivel, alto custo do capital para
substituicao dos veiculos, manutencao dos veiculos, aumento do saldrio do trabalhador,
entre outros fatores.

A avaliacao dos custos de transporte apresentada tem como objetivo ressal-
tar que, de fato, as empresas podem ser beneficiadas se adotarem préaticas operacionais
eficientes em atividades de distribui¢do. Uma pequena porcentagem na economia (tal
como 2% a 5%) destas despesas pode resultar em ganhos substanciais no decorrer dos
anos, e permitir uma maior flexibilizacao dos precos finais praticados. Como decorréncia,
maior competitividade é alcancada.

A busca da minimizacao dos custos logisticos nas atividades de distribuicao
passou a ser um objeto de intensa pesquisa e de grande interesse pelas empresas. Como
o Brasil apresenta-se primordialmente dependente do modal rodoviario para o transporte
de suas cargas, ressalta-se ainda mais a necessidade de que as empresas distribuidoras
optem por otimizar seus gastos neste setor.

Na drea da Pesquisa Operacional, torna-se importante, portanto, a proposta
de algoritmos eficientes, e sempre que possivel, voltados para o atendimento da real ne-

cessidade das empresas. De fato, novas formulacoes e técnicas de resolucao vém sendo
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propostas, enquanto, simultaneamente, identifica-se uma extensa lista de aplicacoes bem
sucedidas, dentre as quais incluem-se o roteamento de 6nibus urbanos, sistemas de coleta
de lixo, entrega de periddicos, entre outros (BODIN, 1983).

No caso especifico do Brasil, observa-se, embora de forma timida, um inte-
resse crescente das empresas pelo emprego de implementagoes de sistemas computacionais
com o objetivo de racionalizar e reduzir os custos da distribuicao de seus produtos. Den-
tre as empresas brasileiras destacam-se as industrias de refrigerantes, mais precisamente
a Companhia de Bebidas Ipiranga que implantou um software de roteirizacao (ROU-
TESHOW) para fazer a distribui¢do de suas bebidas (FERNANDES, 2001). Outros
exemplos de implantacao destes sistemas em empresas reportam economia de 5% em uma
grande distribuidora de roupas, méveis e eletrodomésticos (BORGES, 2002), 5% em uma
fabrica de panetone (Revista Distribuigao, 2002), 20% em uma distribuidora de produ-
tos quimicos, 10% em uma indistria de cerveja e refrigerantes, entre varios outros (veja
GHISI et al., 2004).

Neste sentido, o tema central da presente dissertacao sao os problemas de
roteamento de veiculos. Nesta classe de problemas, busca-se determinar rotas de baixo
custo a serem operadas com uma frota de veiculos que, partindo de uma ou mais garagens
ou depositos centrais, devem atender demandas de um conjunto de clientes. De forma
geral, cada rota ¢ atendida por um veiculo cuja capacidade de carga nao pode ser excedida.

Em especial, neste projeto é tratada uma subclasse dos problemas de rotea-
mento, o chamado problema de roteamento de veiculos periédico (PRVP). O PRVP é um
problema multiperiédico, ou seja, as decisoes de roteamento sao tomadas em um horizonte
de entregas de T' dias. Especificamente, o objetivo do PRVP ¢é elaborar um conjunto de
rotas para cada dia ¢t de um dado periodo de T" dias. Cada cliente pode requisitar varias
visitas para o veiculo durante o periodo. Se um cliente requisitar k visitas durante o
periodo, entao estas visitas podem somente ocorrer em uma dada combinacao permissivel
de visitas para o cliente. Por exemplo, se o cliente requisitar duas visitas durante o periodo
(suponha um periodo de 5 dias na semana) e as combinagoes de visitas permissiveis para
o cliente forem segunda-quinta, segunda-sexta ou terca-quinta, apenas uma destas com-

binacoes seria aceitavel. O objetivo é minimizar a distancia total percorrida sobre todo o
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periodo.

Conforme GOLDEN & WASIL (1987), os problemas de roteamento de
veiculos periddico sao naturalmente encontrados em empresas de distribuicao de refri-
gerante, leite, gas industrial, coleta de lixo, entre outras. Uma das motivagoes para a
escolha deste objeto é o fato de que apesar de sua evidente relevancia pratica, o PRVP
tem sido relativamente pouco estudado, o que se reflete no reduzido niimero de trabalhos
publicados nas ultimas décadas.

O PRVP é um problema de otimizacao combinatéria e assim como a grande
maioria dos problemas de roteamento de veiculos pertence a classe NP-hard (CORDEAU
et al., 1997). Desta forma, a resolucao étima de exemplos a partir de um grande nimero
de clientes torna-se inviavel, o que demanda a utilizacao de métodos heuristicos. Os
métodos heuristicos nao garantem a otimalidade das solugoes, porém permitem a obtencao
de solucgoes subdtimas de alta qualidade. Em particular, este trabalho aborda a utilizagao
da meta-heuristica tabu. A meta-heuristica tabu é uma ferramenta heuristica poderosa,
caracterizada pelo uso de conceitos selecionados de inteligéncia artificial. Ela vem sendo
aplicada com sucesso em uma série de problemas combinatorios, em particular e de forma

marcante, em problemas de roteamento de veiculos.

— SECAO 1.1

Objetivo

Esta pesquisa consiste em elaborar uma aplicacao do algoritmo de busca
tabu HTA de PUREZA & FRANCA (2001), ao problema de roteamento de veiculos
periddico. Uma das motivagoes para o uso do algoritmo HTA, que apesar de sua inerente

simplicidade, é que apresenta ganhos nao despreziveis quanto a qualidade das solucoes.
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— SECAO 1.2

Organizacao da dissertacao

O texto da dissertacao foi estruturado como segue:

No capitulo 2 sao apresentados os fundamentos basicos de busca tabu.

No capitulo 3 sao apresentados a definicao e formulacao matematica do PRV cléssico,
a complexidade computacional, as limitacoes dos métodos exatos, definicao e for-

mulacao matematica do PRVP assim como as heuristicas existentes.

No capitulo 4 é apresentado a aplicacao da abordagem HTA ao PRV, constituindo
o algoritmo HTA de PUREZA & FRANCA, 2001.

O capitulo 5 apresenta uma aplicagao similar da abordagem HTA para a resolucao

do PRVP.

O capitulo 6 apresenta os resultados computacionais.

No capitulo 7 sao apresentadas conclusoes e perspectivas futuras deste trabalho.



A meta-heuristica busca tabu

— SECAO 2.1

Introducao

Métodos heuristicos de melhoria, apesar de nao garantirem a obtencao
de uma solucao 6tima, fornecem solucoes de boa qualidade em tempos computacionais
razoaveis. Entretanto, o processo de busca é invariavelmente finalizado ao se atingir um
otimo local. Para permitir a continuidade das exploragoes para além dos 6timos locais,
o processo de busca por solugoes de boa qualidade pode ser guiado ou orientado pelas
chamadas meta-heuristicas. Dentre estas, simulated annealing (KIRKPATRICK et al.,
1983), algoritmos genéticos (HOLLAND, 1975), GRASP (FEO & REZENDE, 1995) e
busca tabu (GLOVER, & LAGUNA, 1997) sao as mais amplamente empregadas.

Enquanto simulated annealing é baseada em um processo fisico de recozi-
mento, algoritmos genéticos procuram imitar o processo da reproducao evolutiva, GRASP
realiza amostragens inteligentes do espaco de solucao, a busca tabu pode ser considerada
uma técnica que incorpora conceitos selecionados de inteligéncia artificial, cujo objetivo é
o de imitar usos inteligentes de memodria, promovendo a exploragao do espaco de busca de

forma estratégica e responsiva. As préximas secoes apresentam, em maiores detalhes, os
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fundamentos e os componentes basicos da metodologia de busca tabu, empregada neste

projeto.

— SECAO 2.2

A busca tabu

Um problema genérico de otimizagao combinatéria pode ser escrito através
da férmula Min {f(z) | = € X}, onde X representa o conjunto finito de solugoes factiveis
do problema.

Os métodos heuristicos de busca local exploram o conjunto de solugoes do
problema, denotado por X, através da repetida realizacao de movimentos de uma solucao
x para outra solucao z', localizadas em uma amostragem V* de uma vizinhanca N(z). A
vizinhanga N (z) consiste de todas as solugdes que podem ser obtidas pela realizacao de
um movimento em x. Os movimentos sao realizados até que seja atingida uma solucao
tao boa ou melhor que todas as solucoes da amostragem, segundo a avaliacao da funcao

objetivo f(x). Os passos de um método de busca local consistem de:

ENTRADA: Solucao inicial z em X.

e Faca x* =z e fim = falso.
e Enquato fim = falso, repita:
— Gera-se uma amostragem V* de solugoes em N (z*).

— Encontra-se o melhor 2/ em V*, ou seja, tal que f(2') < f(z),Vz € V*.

— Se f(2') < f(a*) faga x* = 2/. Caso contrério, faca fim = verdadeiro.

SAIDA: Solucao z*.

Uma falha evidente dos métodos de busca local é que, na maioria dos casos,

o 6timo local z* obtido ndo é também um 6timo global, isto é, ndo minimiza a f(x) sobre
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todo x € X. Este é o primeiro tipo de dificuldade que pode surgir com tais técnicas
heuristicas e que provocam a necessidade de procedimentos que buscam encontrar melho-
res solucoes pela continuidade da busca. Neste sentido, a busca tabu procura restringir
o problema de otimizacao local fazendo uso sistematico da memdria para explorar um
conhecimento além do que estd contido na funcao f(z) e da vizinhanga N(z). A cada
passo, a busca tabu usa um conhecimento heuristico para realizar a transicao de uma
solucao para a préxima, guiando a busca em X.

A utilizagao de certas formas de memoria flexivel para controlar o processo
de busca é, portanto, o tema central de busca tabu. A memoria é classificada em dois tipos:
memoria de curto prazo e memoria de longo prazo. Cada tipo de memoria é acompanhado
por suas proprias estratégias, mas o efeito de sua utilizacdo pode ser visto como o da
modifica¢do da vizinhanga N(x) da solucdo corrente x. A vizinhanca modificada ¢é o
resultado de se manter um histoérico seletivo H dos estados encontrados durante a busca,
provocando a alteragao da vizinhanga N(z) para N(H,z). Tais informagcoes sao, entao,
utilizadas para modificar a avaliagao original da fungao objetivo (RAYWARD-SMITH et

al., 1996) ao longo do processo de busca.

— SECAO 2.2.1

Memoria de curto prazo

O principal objetivo da meméria de curto prazo é evitar o aprisionamento da
busca em étimos locais. Isto pode ser realizado, proibindo-se que solucoes ja obtidas sejam
novamente visitadas. Suponha, entao, que as T" solucoes mais recentes sejam armazenadas
de alguma forma. A proibicao de movimentos que resultem em alguma destas solucoes,
pode ser utilizada para impedir que ciclos de comprimento menor ou igual a |T'| ocorram
na trajetoria da busca. Esta abordagem é a base da memoria de curto prazo chamada de
memoria de recentidade.

Na pratica, existe pouco interesse em se armazenar solu¢oes completas, da-

dos os excessivos requerimentos de memoria e tempo computacional necessarios. Ao invés

10
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disso, sao armazenadas caracteristicas ou atributos de movimentos ou solugoes recente-
mente visitadas, e a partir desses, proibe-se a reversao de certos movimentos realizados
no passado recente, isto é, tais movimentos tornam-se tabu, de forma a impedir que tais
solucoes sejam revisitadas.

Exemplos de atributos consistem de itens retirados e adicionados a um
conjunto com capacidade restrita (Problema da Mochila) e tarefas movidas de posi¢ao em
uma sequéncia de processamento (Problemas de Programagao de Tarefas) uma vez que
métodos de busca local para estes problemas muitas vezes geram novas solucoes através
de acoes de movimentacao, inclusao ou eliminacao destas entidades.

Atributos que ocorrem em movimentos recentemente realizados sao classifi-
cados como tabu-ativos. Movimentos que contém elementos tabu-ativos, sao aqueles que
podem vir a se tornar tabu. Entretanto, a determinacao do status do movimento propri-
amente dito é ditado pela regra de ativacdo tabu. Isso significa que um movimento pode
conter atributos tabu e nao ser classificado como movimento tabu.

Um exemplo de regra de ativagao para o problema da mochila, utilizando
movimentos que trocam um item de dentro da mochila por outro de fora dela, consiste
em classificar como tabu os movimentos nos quais o item incluido na mochila ou o item
retirado da mesma sao tabus. Se a regra prescrever como tabu os movimentos nos quais
ambos os itens sao tabus, tem-se uma regra mais restritiva.

Como nos problemas de roteamento, os métodos de busca local geralmente
envolvem trocas de arestas, um exemplo natural de atributo do movimento consiste nas
arestas eliminadas e adicionadas no processo de busca. Neste caso, uma possibilidade
para regra de ativacao é a fixacao de um nimero maximo de arestas tabu toleravel, a
partir do qual o movimento é considerado tabu. Note que neste caso, quanto menor o
valor da tolerancia, mais restritiva se torna a regra.

Caso um movimento proibido gere uma solu¢ao melhor do que qualquer uma
obtida até o momento, o status tabu do movimento é desconsiderado e o movimento é
aceito. Tal situacao exemplifica a aplicacao de critérios de aspiracao , os quais prescrevem
condic¢oes em que o status tabu de um movimento pode ser ignorado. Um outro exemplo

de critério de aspiragao é aquele que permite a realizagdo de um movimento tabu (com
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atributos tabu-ativos mais antigos) se todos os movimentos sao tabus.
Cada regra possui portanto, um grau de restritividade associado, de maneira
a permitir que um nimero maior ou menor de movimentos esteja disponivel para escolha.
O processo de busca prossegue segundo esses principios até que se atinja

algum critério de parada. Os critéros de parada mais simples sao:
e Uma solucao 6tima é encontrada.
e A vizinhanca é vazia, ou seja, nao ha movimentos disponiveis.
e Foi atingido o nimero maximo de iteracoes.
e Foi atingido um ntimero maximo de iteragoes sem melhorias.

A aplicacao da memoria de recentidade é implementada pela armazenagem
de atributos em uma estrutura de dados 7', tradicionalmente chamada de lista tabu, ainda
que nao se trate necessariamente de uma estrutura do tipo lista. Solucoes ou movimentos
tabu ativos estao sujeitos a receber o status tabu, e outras solucoes além das ja visitadas
estarao também sujeitas a proibicao. Nao é interessante, entretanto, que o status tabu dos
movimentos seja mantido indefinidamente, uma vez que isso resultaria na proibicao total
de movimentos em um prazo relativamente curto. Por essa razao, define-se um periodo
tabu, ou seja, um numero de iteracoes em que o status tabu de um dado movimento é
mantido. Idealmente, o periodo tabu deve ter uma duragao que garanta que a solucao
nao seja revisitada.

O valor do periodo tabu pode variar para diferentes tipos ou combinagoes
de atributos e para diferentes intervalos do tempo ou estagios da busca. A escolha dos
tipos apropriados depende do contexto; entretanto, algumas orientagoes podem ser for-
muladas. Empiricamente, tem-se demonstrado que periodos tabu dependem do tamanho
do problema. Entretanto, nao se conhece nenhuma regra que determine um tamanho
eficaz para todas as classes de problemas. Isto se explica parcialmente pela dependéncia
do periodo tabu com o grau de restritividade da regra de ativacao tabu. Em geral, regras
mais restritivas sao mais eficientes quando utilizadas com periodo tabu mais curto.

Periodos tabu curtos permitem a exploracao de solugoes ‘proximas’ a um

6timo local, enquanto periodos longos sao preferiveis quando é necessario guiar a busca
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para longe das imediacoes de 6timos locais. A variacao do periodo tabu durante a busca
¢ uma maneira de induzir um equilibrio entre o exame mais apurado de uma regiao e a
transferéncia do processo para regioes diferentes do espaco de solucoes.

Pode-se utilizar periodos tabu fixos ou dinamicos, ou seja, onde os valores
sao variaveis. Dentre estes ultimos é comum utilizar uma faixa definida por um limitante
inferior e superior, e selecionar aleatoriamente, para cada atributo, um periodo tabu ¢
dentro desta faixa, geralmente seguindo uma distribuicao uniforme.

Em contraste aos métodos de busca local, os passos gerais de um algoritmo

de busca tabu com memoria de curto prazo para problemas de minimizacao consistem de:

ENTRADA: Solucao inicial z em X.

e Faca z* = x, iteragcdo_corrente = 0, condi¢ao_de_parada = falsoe T = {@}.

e Enquanto condicdo_de_parada = falso, repita:

— Faga iteracao_corrente = iteracao_corrente + 1.
— Gere uma amostragem V* de soluc¢oes em N(z).

— Selecione o melhor vizinho ' em V*. Se o movimento s de geracao de z' é
nao tabu, aceite o movimento. Caso contrario, se s é tabu e f(2') < f(z*)
aceite s (critério de aspiracao). Caso contrario, se todos os movimentos sao
tabu, libere os atributos, a partir dos mais antigos, até que um movimento
s resultando em uma solucao x’ perca o status tabu e seja aceito (critério

de aspiracao).
— Faca z = 2.
— Adicione os atributos de s a T'.

— Se f(a2') < f(z*), faga * = o'.

SAIDA: Solucao z*.

13
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— SECAO 2.2.2

Memoria de longo prazo

A utilizacao de memoria de longo prazo e estratégias a ela associada confere
ganhos, muitas vezes significativos, ao desempenho de implementacoes de busca tabu.
Geralmente, a vizinhanga modificada passa a incluir solugoes de elite (6timos locais de
alta qualidade) encontrados em véarios pontos do processo de busca. Um dos principais
atrativos do uso de meméria de mais longo prazo é que nao se exigem experimentos
preliminares demorados para que seus beneficios se tornem aparentes.

Assim como memoérias de curto prazo estao associadas ao conceito de re-
centidade, memoérias de longo prazo sao geralmente baseadas em freqiiéncia. A memoria
baseada em freqiiéncia prové o tipo de informacao que complementa a informacao forne-
cida pela memoria baseada em recentidade. Medidas de freqiiéncias consistem de razoes

cujos numeradores representam o niimero de ocorréncias de dois tipos de eventos:

e Medida de residéncia: numero de vezes que um atributo reside em um conjunto de

solucoes.

e Medida de transi¢ao: numero de vezes que um atributo é alterado.

Exemplos destas medidas sao apresentadas na Tabela 2.1. Em medidas como estas, exis-

tem varias possibilidades para os denominadores:

e O numero total de ocorréncias de todos os eventos representados pelos numeradores.
e A soma dos denominadores.
e O valor maximo do numerador.

e O valor médio do numerador.
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Tabela 2.1: Medidas de residéncia e de transicao.

Problema Medida de Residéncia Medida de Transicao
Sequenciamento de Nimero de vezes que uma Ntmero de vezes que
tarefas tarefa i ocupou a posigao (%) uma tarefa ¢ trocou de

posicao com uma tarefa j

Mochila Ntimero de vezes que Ntimero de vezes que
um item ¢ fez parte da mochila um item ¢ saiu da mochila

para a entrada de outro item

Roteamento de veiculos | Niimero de vezes que Ntimero de vezes que uma

uma aresta ¢ pertenceu a solucao | aresta ¢ foi trocada com uma,

aresta j.

Estas razoes resultam em freqiéncias de transi¢do (que mantém a informagao
de quantas vezes um atributo é alterado) e freqiiéncias de residéncia (que armazenam a
duragao relativa da ocorréncia dos atributos nas solucoes geradas). Freqiiéncias de re-
sidéncia altas em solucoes de alta qualidade podem indicar que o atributo é muito atraente,
enquanto que em solugoes de baixa qualidade sugerem que o atributo é pouco atraente.
Se o conjunto de solucoes contém tanto solucoes de alta como de baixa qualidade e a
frequéncia de residéncia é alta, entao isso pode indicar um atributo ‘aprisionado’ e que
necessita ser eliminado para permitir maior diversidade. Se, por outro lado, a freqiiéncia
de residéncia é baixa, entao isso pode indicar um atributo excluido e que necessita ser
incorporado para permitir também maior diversidade.

Uma freqiiéncia de transicao alta, por sua vez, pode indicar que o atributo
associado entra e sai constantemente das solugoes. Independentemente de qual freqiiéncia
sera utilizada, o uso mais produtivo deste tipo de memoria consiste em incorpora-la a

uma estratégia de mais longo prazo.
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— SECAO 2.2.2.1

Intensificacao

Estratégias de intensificacao sao baseadas na modificacao de regras de esco-
lha com o objetivo de encorajar combinacoes de caracteristicas de solugoes historicamente
boas. Elas também podem iniciar um retorno a regides atraentes a fim de examina-las

em maior detalhe. Um exemplo de aplicacao deste tipo de estratégia é o seguinte:

e Aplica-se memoria de curto prazo ao processo de busca.
e Aplica-se uma estratégia de selecao de elite e elabora-se uma lista de candidatos.

e Enquanto iteracao_corrente < nimero_maximo_intensificacdo e a lista nao esti-

ver vazia, realiza-se:

— Escolhe-se uma das solucoes elite.

— Prossegue-se com o processo de busca a partir da solugao escolhida utili-

zando memoria de curto prazo.

— Adiciona-se novas solucoes da lista de elite, se aplicavel.

Duas variantes para a estratégia de selecao de solucoes de elite téem apre-

sentado excelente desempenho:

e A primeira procura assegurar que as solucoes armazenadas diferem uma da outra
por um grau especificado (medida de diversidade) e entao apaga toda a memdria
de curto prazo antes de continuar a partir da melhor das solugoes. Uma medida
de diversidade pode estar associada ao nimero de movimentos necessarios para

transformar uma solucao em outra.
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e A outra variante mantém uma lista de tamanho limitado e adiciona uma nova
solucao se esta é melhor que qualquer outra ja visitada. O ultimo membro cor-
rente da lista é sempre o escolhido (e removido) como uma base para a continuidade
da busca. Entretanto, a memoéria que acompanha esta solucao ¢ mantida e o pri-
meiro movimento também proibe o movimento anteriormente feito a partir desta

solucao, de maneira que um novo caminho seja percorrido.

— SECAO 2.2.2.2

Diversificacao

Na busca tabu, a inclusao de fungoes de memoéria de longo prazo é utilizada
também para incorporar diversificacao. Estratégias de diversificacao, como o nome sugere,
sao elaboradas para dirigir a busca para novas regides. Geralmente, elas sao baseadas na
modificacao de regras de escolha de movimentos, ou seja, sao geralmente alteradas para
impedir ou penalizar a realizacao de certos movimentos, como parte de alguma estratégia

adequada ao problema (veja LAGUNA, 1995).

e Modificacao de regras de escolha:

Regras de escolha de movimentos sao geralmente alteradas para impedir ou penali-
zar a realizacao de certos movimentos, como parte de alguma estratégia adequada
ao problema. Por exemplo, em problemas de particionamento é comum utilizar mo-
vimentos de insercao ou troca para exploracao da vizinhanca local. Trocas implicam
em intercambiar um elemento de dois conjuntos diferentes da particao. Insercoes
tomam um elemento de um conjunto e o colocam em um conjunto distinto. Como as
trocas nao modificam a cardinalidade da particao, considera-se que tenham menor
influéncia que movimentos de insercao. Portanto, além da regra tradicional de se-
lecionar o melhor movimento nao-tabu a cada iteracao, a selecao de trocas que nao
melhoram a solucao obtida é proibida apés um periodo de estabilizacao da busca.

Isto é feito incluindo-se um valor de penalidade ao valor original do movimento:
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V' =V +dP .

onde V é o valor do movimento, P é a penalidade e d é um parametro de diver-
sificacao ajustavel. O valor da penalidade é geralmente uma funcao de medida de

frequéncia. Quanto maior d, maior é a diversificacao atingida.

e Re-inicializacao:

Existem varias formas de utilizar informacoes de frequéncia para elaborar procedi-
mentos de re-inicializagao. Em problemas de sequenciamento de tarefas, por exem-
plo, a frequéncia total de tarefas que ocupam certas posicoes pode ser usada para
construir novas solucoes de partida. Problemas de sequenciamento de tarefas nor-
malmente utilizam uma regra para determinar o indice de prioridade ou ordem de
alocacao das tarefas, o que resulta na construcao de uma tnica construcao de par-
tida. Em implementacoes tabu, novas solucoes de partida podem ser obtidas através
da modificacao do indice de prioridade de cada tarefa de acordo com a frequéncia

total apresentada. O indice modificado pode ser representado por:
I'=T1+dF .

onde I é o indice de prioridade, F' é a medida de freqiiéncia e d é um parametro de
diversificacao ajustavel. Este é um procedimento geral que pode ser incorporardo

em muitas aplicagoes, onde a informagcao de frequéncia é facilmente armazenada.

— SECAO 2.2.2.3

Integracao de intensificacao e diversificacao

A alteracao das listas tabu é um mecanismo que vem sendo pouco utilizado
para promover a integracao das estratégias de intensificacao e diversificagao. HUBSHER

& GLOVER (1992), propuseram uma forma elaborada de variagao sistemética do periodo
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tabu dinamico e da configuracao da lista, ao introduzir o conceito de moving gaps em
problemas de programacao de multiprocessadores. A lista tabu consiste de uma parte
dinamica e de uma parte estatica; a configuracao da parte dinamica é alterada de tal
maneira que uma fase de intensificacao é seguida de uma fase de diversificagao e vice-versa.
Seis configuragoes de lista tabu foram utilizadas e a transicao entre uma configuracao e a
préoxima é ativada se nenhuma melhoria for encontrada dentro de um nimero especificado

de iteracoes.

CHAKRAPANTI & SKORIN-KAPOV (1993), aplicaram um conceito similar
ao problema de designacao quadratica com a variacao dinamica do tamanho da lista tabu
através de oito configuracoes fixas. Quando uma fase sem melhorias é verificada, o nimero
de atributos tabu-ativos é sistemdticamente diminuido, definindo novas configuracoes de
lista. A lista diminui até que esteja, de fato, inoperante. O objetivo desta lista é quebrar a
ciclagem e produzir maior diversificacao. No fim desta fase, a configuragao inicial da lista
é restabelecida, resultando em um processo de busca na qual a lista tabu cicla através de

diferentes configuracoes.

— SECAO 2.3

Aplicacoes de busca tabu

Desde 1989, a busca tabu vem sendo aplicada com bastante sucesso num
extenso nimero de dreas de conhecimento, o que justifica a continuidade nas pesquisas
com vistas ao desenvolvimento de novas ferramentas e aplicacoes a problemas novos.

Algumas destas aplicagoes bem sucedidas sao apresentadas na Tabela 2.2.
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Tabela 2.2: Aplicacoes de busca tabu.

Area Descricao Referéncia
Programagdo Sequenciamento de tarefas WOODRUFF & SPERMAN (1993)
Programacao job-shop WIDMER (1991)
DELL’AMICO & TRUBIAN (1993)
Programacao de maquinas LAGUNA & GLOVER (1993)
LAGUNA et al. (1993)
Transporte Problema de roteamento TAILLARD (1993)
de veiculo GENDREAU et al. (1994)
PUREZA & FRANCA (2001)
MONTANE & GALVAO (2004)
Problema do caixeiro GLOVER (1991)
viajante FIETCHER (1994)
Telecomunicacoes | Designacao de caminhos OLIVEIRA & STROUD (1989)
ANDERSON et al. (1993)
Projeto de redes LAGUNA (1994)
Grafos Problema de clique maximo | GENDREAU et al. (1993)
Agrupamento GLOVER et al. (1985)
HANSEN et al. (1992)
Coloragao de grafos HERTZ & WERRA (1987)
HERTZ et al. (1992)
Logistica Problema de satisfabilidade HANSEN (1990)

e inteligéncia

artificial

maxima

Logistica probabilistica

JAUMARD (1991)

Otimizacao

combinatoria geral

Problema da mochila 0-1 com
miiltiplas restricoes
Programacao inteira

mista 0-1

DAMMEYER & VOB (1993)

LOKKETANGEN et al. (1994)
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PRV, PRVP e técnicas de resolucao

— SECAO 3.1

Introducao

O objetivo em problemas de roteamento de veiculos é principalmente mini-
mizar o custo variavel da operacao, por sua vez expresso como o tempo ou a distancia
total percorrida por todos os veiculos. Se os clientes a serem servidos impoem restrigoes
temporais (hordrio de atendimento), o problema passa a ser também de programacao.
Problemas de roteamento e programacao podem ser classificados de acordo com diversas
outras caracteristicas, conforme mostrado na Tabela 3.1.

Portanto, existem intmeras situacoes que caracterizam problemas de rotea-
mento (e programagcao) de veiculos, cada qual caracterizada por um conjunto de restrigoes

e de objetivos. Dentre as mais comuns, incluem-se:

e Capacidade maxima do veiculo: a soma das demandas dos clientes de qualquer rota

nao deve exceder a capacidade do veiculo;

o Numero de clientes: o nimero maximo de clientes por rota é limitado por um valor

maximo;

21



3. PRV, PRVP e técnicas de resolugao

e Tempo ou distancia mdzrima permitido para cada rota: o tempo ou distancia da

rota depende do tempo de viagem entre clientes e tempo gasto em cada ponto

da demanda, portanto, limita-se o tempo ou a distancia de cada rota de forma a

respeitar a jornada de trabalho didria do motorista;

e Janelas de tempo dos clientes: os clientes podem exigir que as visitas ocorram em

periodos especificos do dia;

e Janelas de tempo dos motoristas: o tempo dispendido na viagem e execucao da

entrega deve excluir paradas para almoco e descanso programadas.

Tabela 3.1: Caracterizacao dos problemas de rotea-

mento e programacao.

Caracteristicas

Alternativas Possiveis

Tamanho da frota

Tipo de frota disponivel
Ntumero de depositos
Natureza da demanda
Rede associada
Localizacao da demanda
Capacidade dos veiculos
Tempo maximo de viagem

Tipo de operacao

Objetivo

Um veiculo / Diversos veiculos

Homogénea / Heterogénea

Unico / Virios

Deterministica / Estocéstica / Atendimento parcial é permitido
Orientada / Nao orientada / Mista

Nos nés da rede / Nos arcos da rede / Em arcos e nés da rede
Imposta e unica / Imposta e multipla / Nao imposta

Imposto e tnico / Imposto e diversificado / nao imposto
Coleta / Entrega / Entrega e coleta

Minimizar distancia total / Minimizar tamanho da frota

Fonte: (BODIN et al., 1983).

Nos dois ultimos casos, téem-se o problema de roteamento associado ao pro-

blema de programacao de entregas. Ou seja, para cada veiculo é preparado um roteiro

e uma programacao dos horarios das atividades. O roteiro especifica a seqiiéncia dos

pontos de demandas que serao atendidos e a programacao indica os instantes em que

serao realizadas as atividades nesses locais.
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Caso a frota consista de um tnico veiculo nao capacitado, sendo ignoradas as
restrigoes temporais, obtém-se o problema do caixeiro viajante (PCV), um dos problemas
mais estudados de otimizagdo combinatéria. O roteamento pode incluir entrega e/ou

coleta de itens, ou nenhum dos dois (neste caso, tem-se demanda por servigos).

— SECAO 3.2
O problema de roteamento de veiculos classico

(PRV)

A classe mais simples de problemas de roteamento com multiplos veiculos
é o chamado problema de roteamento de veiculos (PRV) (BODIN et al., 1983). No
PRV, admite-se a existéncia de um unico depdsito onde todas as rotas comecam e ter-
minam. Considera-se a frota homogénea, ou seja, todos os veiculos sao idénticos tanto
em tipo como em capacidade. Admite-se que informagoes relativas aos clientes, isto é,
suas posigoes geograficas e demandas, sejam conhecidas (problema deterministico). Cada
veiculo estabelece uma tnica rota e cada cliente tem sua demanda atendida por um unico
veiculo, cuja capacidade total nao pode ser excedida. Pode-se estabelecer intervalos de
tempo em que os veiculos devem atender os clientes, definindo-se assim a duracao maxima
permitida para cada rota (a jornada de trabalho didrio do entregador). Podem também
ser considerados tempos de servigo em cada ponto de demanda (geralmente, para coleta
ou entrega dos produtos). O objetivo é minimizar a distancia ou o tempo total percorrido
sobre todo o roteamento.

O PRV pode ser formulado matematicamente por diversos modelos de pro-

gramacao inteira. A seguinte modelagem de programacao 0-1 apresentada foi proposta

por BODIN et al. (1983).

Min <Z Cij zk: xi,j,k) y (31)

1]

sujeito as seguintes restrigoes:
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1 1=2..n
Zyi,k = (3.2)
k m 1=1
ZQiyi,k <@ k=1l.m (3.3)
Zmi,j,k = Z%zk = Yik 1=1.n, k=1..m (3.4)
J J
S wp<IS|-1  VSC[2n], k=1l.m (3.5)
ijES
i ik € [0,1] ij=1.n, k=1.m (3.7)

onde:

e 1: numero de clientes.
e m: numero maximo de veiculos.
e ¢;;: distancia do cliente ¢ ao cliente j.
e ¢;: demanda do cliente 3.
1
e (J;: capacidade maxima do veiculo k.
e |S|: cardinalidade de qualquer subconjunto de clientes.

e 7;;r = 1 se o veiculo k visita o cliente j imediatamente apos visitar o cliente ¢ e

x; i = 0 caso contrario.
Z)]?

e ;i = 1 se o cliente ¢ é visitado pelo veiculo k e y; , = 0 caso contrério.

O objetivo do PRV é dado pela equagao (3.1), a fungao objetivo, que visa
minimizar a distancia total percorrida. As restri¢oes (3.2) asseguram que cada cliente i
seja servido por um unico veiculo e que o depésito deva ser visitado por todos os veiculos,
ja que todos os veiculos partem dele. A restri¢ao (3.3) garante que a capacidade total

do veiculo nao seja violada. A restricao (3.4) assegura que um dado veiculo que visita o
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cliente ¢ deve partir de i. A restri¢do (3.5) impede a formacao de sub-rotas. As restrigoes
(3.6) e (3.7) imp6em valores bindrios as variaveis.

Com as equagoes (3.1) a (3.7) minimiza-se e garante-se as condi¢oes neces-
sarias e suficientes para obtencao de uma solugao factivel e 6tima para o PRV. A Figura

3.1 ilustra um exemplo de roteamento de um conjunto de quize nés (clientes).

® C<
O O O O
o O [ O v
Deposito
® e N

Cliente

Figura 3.1: Roteamento de quinze nés (clientes)

— SECAO 3.3

Limitacao dos métodos exatos

Segundo GAREY & JOHNSON (1979), um algoritmo polinomialmente li-
mitado para um problema é um procedimento cuja carga computacional cresce apenas
polinomialmente em func¢ao de uma medida do tamanho do problema. A classe de proble-
mas para os quais sao conhecidos algoritmos polinomialmente limitados é chamada de P,
os quais podem ser resolvidos a otimalidade de forma eficiente. Por outro lado, problemas
para os quais nao se conhecem algoritmos polinomiais que os resolvam sao classificados
como NP (problemas polinomiais ndo deterministicos). Nestes casos, a complexidade do
melhor algoritmo conhecido cresce exponencialmente (ou pelo menos superpolinomial-

mente com o tamanho do problema). Por esta razao, tais problemas sao considerados
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complexos e de dificil tratamento. Em especial, a maioria dos problemas de roteamento
e programacao de veiculos pertence a classe NP.

Um nimero substancial de métodos exatos foi elaborado com vistas a reso-
lugao de problemas de roteamento. Levantamentos detalhados a este respeito podem ser
encontrados em CHRISTOFIDES et al. (1979), WATSON-GANDY & FOULDS (1981),
BODIN et al. (1983), CHRISTOFIDES (1985), GOLDEN & ASSAD (1986), BOTT &
BALLOU (1986), LAPORTE & NORBERT (1987), GOLDEN & WATTS (1988), BODIN
(1990), LAPORTE (1992). Dentre as técnicas exatas para resolugao deste tipo de pro-
blema, podemos citar branch-and-bound. Os algoritmos exatos apesar da qualidade da
solucao apresentada, nao conseguem, entretanto, tratar PRV de interesse pratico devido
a evolucao exponencial do tempo computacional requerido em relacao ao aumento do
tamanho do problema (nimero de nds), uma vez que se trata de um problema NP. Em
outras palavras, tais métodos sao aplicaveis apenas para problemas pequenos.

Embora o desenvolvimento de técnicas exatas para resolver o problema de
roteamento de veiculos tenha mostrado um avanco consideravel, verifica-se que as técnicas
heuristicas continuam a representar um papel fundamental nas aplicagoes praticas, espe-
cialmente em problemas de grande porte. Heuristicas sao técnicas de resolucao que nao
garantem a otimalidade da solu¢ao, porém permitem a obtencao de solugoes de alta quali-
dade em um tempo computacional toleravel. Segundo PIDD (1996), existem duas razoes

para a predominancia dos métodos heuristicos sobre os exatos:

1. permitem o tratamento de problemas computacionalmente complexos, apresentando

um retorno pratico, e

2. permitem que modelos mentais aplicados na pratica possam ser implementados com-

putacionalmente.

Tendo em vista a limitacao dos métodos exatos em aplicacoes préticas,
destacam-se alguns dos procedimentos heuristicos 'mais conhecidos’ para a resolucao do
PRV: heuristica de constru¢gao de CLARKE & WRIGHT (1964), heuristica de melhoria de
LIN & KERNINGHAN (1973), heuristica de duas fases de GILLET & MILLER (1974),
busca em &arvore incompleta de CHRISTOFIDES et al.(1979). Outras heuristicas podem
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serem encontradas em GOLDEN & ASSAD (1988), LAPORTE (1992), LAPORTE &
OSMAN (1995), FISHER (1995), GENDREAU et al. (1997) e outros.

— SECAO 3.4
O problema de roteamento de veiculos periédico

(PRVP)

Em algumas aplicacoes, tais como coleta de lixo, distribuicao de combusti-
vel e distribuicao de refrigerantes, o problema de roteamento de veiculos possui uma
caracteristica que o diferencia do problema classico. Nestas situacoes, os clientes nao sao
geralmente atendidos em uma base diaria, mas com uma dada freqiiéncia em um horizonte
ou periodo de planejamento determinado. Neste periodo, os clientes nao sé especificam
quantas vezes devem ser visitados, mas em geral estipulam as possiveis combinacoes de
dias de visitas. Estes problemas sao chamados de problemas de roteamento de veiculos
periddico (PRVP). O problema de roteamento de veiculos periddico é, portanto, uma gene-
ralizacao do classico problema de roteamento de veiculos onde o periodo de planejamento
é estendido de um tnico dia para 1" dias.

Sejam n clientes requisitando visitas em um periodo de T dias. Dada a
demanda diaria de cada cliente e suas possiveis combinacoes de visitas, o problema consiste
em projetar um conjunto de rotas para cada dia no periodo de planejamento (considerando
a capacidade maxima do veiculo, tempo maximo da rota, um tnico depdsito, ou seja,
mantendo as demais caracteristicas do PRV) tal que todos os clientes sejam servidos pelo
nimero requerido de vezes e que a distancia total viajada por toda a frota no periodo seja
minimizada. Além das distancias, os dados de entrada no PRVP geralmente consistem do
nimero de visitas F'i (freqiiéncia) no horizonte de T' dias que cada cliente i requer, e as
possiveis combinagoes de dias para estas visitas, denotada por C'i. Por exemplo, supondo
um periodo de T = 5 dias e que o cliente 7 tenha Fi = 2 e Ci = {(1,3),(2,4),(3,5)}.

Entao, este cliente deve ser visitado 2 vezes no periodo de 5 dias e estas visitas devem
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acontecer nos dias 1 e 3, ou nos dias 2 e 4 ou nos dias 3 e 5. O problema consiste em
selecionar a combinacao de dias de visitas para cada cliente e a ordem com que cada visita
em cada dia deve ser efetuada, de forma a minimizar os custos totais do roteamento no
horizonte de planejamento.

A Tabela 3.2 apresenta um exemplo de freqiiéncias e combinagoes de dias
de visitas para 8 clientes. Nota-se que o cliente a pode ser atendido no dia 1 ou no dia 2
(freqiiéncia = 1), enquanto o cliente f precisa ser atendido no dia 1 e no dia 2 (freqiiéncia

= 9).

Tabela 3.2: Especificacao dos dias de visitas para os

clientes (T' = 2).

Clientes | Freqiiéncia (F7) | Combinagoes de visitas (C'1)
a 1 (dia 1) ou (dia 2)
b 1 (dia 1) ou (dia 2)
c 1 (dia 1) ou (dia 2)
d 1 (dia 1) ou (dia 2)
e 2 (dia 1) e (dia 2)
f 2 (dia 1) e (dia 2)
g 2 (dia 1) e (dia 2)
h 2 (dia 1) e (dia 2)

A Figura 3.2 ilustra uma possivel solucao para o problema da Tabela 3.2
(considerando restri¢oes de capacidade e tempo maximo de rota) no horizonte de plane-
jamento de 2 dias. Nota-se que os clientes a e d sao atendidos no dia 1, assim como os
clientes e, f, g e h. Para estes ultimos, o atendimento no dia 1 é obrigatério devido as

especificagoes dos dias de visita. No dia 2, os clientes ¢, b, e, f, g e h sao visitados.
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Figura 3.2: Roteamento dos clientes no horizonte de planejamento.

Nestes problemas, caso a varidvel T seja substituida por D (referentes a

depésitos), estaria-se trabalhando com um Problema de Roteamento de Multi Depdsitos

(monoperiddico), veja CORDEAU et al (1997), para maiores detalhes.

— SECAO 3.5

Descricao do problema

Para descrever formalmente o problema de roteamento de veiculos periddico,

sao consideradas as seguintes premissas:

1. um conjunto de clientes, cada um com uma dada demanda a cada visita, especifica
o numero de vezes que devem ser atendidos em um periodo de planejamento, consi-
derando um conjunto de possiveis combinagoes de visitas (somente uma combinagao

de visita possivel é selecionada para cada cliente).
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2. em cada dia do periodo as rotas devem comecar e terminar no unico depésito.

3. hd um nimero de veiculos (homogéneos) disponiveis a cada dia do periodo.

4. a capacidade maxima de cada veiculo disponivel da frota nao deve ser ultrapassada.
5. o tempo méaximo de cada rota deve ser respeitado.

6. podem existir tempos de servico em cada cliente .

O objetivo é minimizar o tempo (ou distancia) total de viagem percorrido
por todos os veiculos no periodo. CHRISTOFIDES & BEASLEY (1984) apresentam a

seguinte formulagao para o problema de roteamento de veiculos periddico:

n: numero total de clientes.

N: conjunto de clientes (i|i = 1,2, ...,n).

T: numero de dias no periodo de planejamento.

C;: conjunto de combinacdes permitidas para o cliente .

¢;: demanda do cliente i em cada visita (i = 1,2,...,n).

ci;: tempo (ou distancia) de viagem do cliente i até o cliente j (i e j =1,2,...,n).
R;: conjunto de veiculos disponiveis no dia ¢ (t = 1,2,...,T).

Q,: capacidade do veiculo r.

D,: tempo de viagem total do veiculo r.

Vip = 1 se o cliente ¢ é visitado no dia ¢; 0 caso contrario (1 = 1,2,...,n; t =1,2,...,T).
O depésito é representado peloné 0e Vo, =1 (t =1,2,...,T).

ax: = 1 se o dia ¢ pertence a combinagao £, 0 caso contrdrio.

z;r = 1 se a k-ésima combinacgao é escolhida para o cliente ¢, caso contrario x;j = 0.

u; ity = 1 se o veiculo r € R, vai de 7 para j no dia ¢; 0 caso contrario.

O problema de roteamento de veiculos periédico pode ser definido como:

Min (Z Z Z Z ciﬂ-ui,j,t,,n) s (38)

t=1 i=0 j=0 reR;
sujeito a:
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> wp=1, Vi (i £ 0) (3.9)

keC;
‘/i,t = Z Ty kOt Vta Vi (Z 7& 0) ) (310)

keC;

Vii+V; L,

S g < T Vi gt (i #3) (3.11)
reR
Z Ujp,tr = Z Up jtr Vp, t, re Rt 5 (312)
i=0 =0
S g =19 , (3.13)
reRt i=0 |Rt| vt (] = )
S g < W -1, Vt,re R, , YW C N , (3.14)
iEW jeW
> upgur <1, Vt,r € Ry , (3.15)
j=1

> (e <@ — 10
i=1 §=0

Z Zci,jui,j,t,r < Dr , Vt, r e Rt , (317)
i=0 j=0

Tik € (0, 1) , Vi,k € C; (318)
Ui jtr € (0, 1) , Vi,j, t, T € Rt . (319)

A expressao (3.8) (func¢ao objetivo) visa a minimizac¢ao da distancia total
percorrida por todos os veiculos no periodo de planejamento. A restri¢ao (3.9) garante que
somente uma combinagao de visita é escolhida para cada cliente. A restri¢ao (3.10) impdoe
que um cliente seja visitado no dia ¢ somente se a combinacao da visita escolhida para este
cliente pertencer ao dia t. A restri¢do (3.11) assegura que nenhum veiculo atenda a dois
clientes em seqiiéncia em um dia ¢, a menos que ambos estejam programados para serem
visitados neste dia. A restrigao (3.12) garante que se um veiculo visita um certo cliente,
o veiculo deve partir deste cliente. A restrigoes (3.13) asseguram que cada cliente seja
visitado no dia em que foi programada a visita. A restrigdo (3.14) impede a formagao de

subrotas. A restricao (3.15) impoe que um veiculo disponivel no dia ¢, pode ser utilizado no
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méaximo uma vez. A restrigao (3.16) assegura a nao violagdo da capacidade dos veiculos.
A restrigao (3.17) limita o tempo de viagem dos veiculos. E finalmente, as restrigoes
(3.18) e (3.19) restringe o dominio das varidveis de decisao a valores bindrios.

O modelo apresentado por CHRISTOFIDES & BEASLEY (1984) ¢ uma
formulacao exata para o PRVP cuja aplicacao limita-se a problemas trivialmente peque-
nos, uma vez que ¢ um problema inteiro e envolve um enorme nimero de varidveis (u;
em particular) e restrigdbes. Como se trata de uma generalizagao do PRV, considera-se o
PRVP tao dificil quanto o primeiro, sendo classificado como um problema de otimizacao
combinatéria pertencente a classe NP-hard. Por esta razao, a maioria dos trabalhos re-
portados sobre o PRVP utilizam métodos heuristicos para sua resolucao, como sera visto

a seguir.

— SECAO 3.6
Heuristicas para o problema de roteamento de

veiculos periédico

A primeira aplicacao reportada para o PRVP é devida a BELTRAMI &
BODIN (1974) que abordam o problema prético de coleta de lixo. Os autores propdem

duas estratégias possiveis para sua resolucao:

1. as rotas sao desenvolvidas e entao atribuidas aos dias da semana.

2. os clientes sao aleatoriamente atribuidos a dias da semana e as rotas entao desen-

volvidas.

Suas andlises sao limitadas a freqiiéncia de visitas igual a 3 ou 6 vezes por
semana. Algoritmos mais elaborados foram posteriormente desenvolvidos por RUSSELL
& IGO (1979), CHRISTOFIDES & BEASLEY (1984), TAN & BEASLEY (1984), RUS-
SELL & GRIBBIN (1991), GAUDIOSO & PALLETA (1992), CHAO et al. (1994), CHAO
et al. (1995) e CORDEAU et al. (1997).
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— SECAO 3.6.1

Heuristica de RUSSELL & IGO (1979)

Os autores desenvolveram tres algoritmos, também aplicados ao problema
de coleta de lixo. Inicialmente, os clientes sao atribuidos aos dias da semana e posterior-

mente roteados a cada dia separadamente. As heuristicas envolvem os seguintes passos:

e Inicialmente, seleciona-se para atribuicao os clientes que requerem visitas em todos
os cinco dias da semana (T = 5) ou em dias especificos, ou seja, o cliente 1 requer
uma visita no dia 2, o cliente 2 requer uma visita no dia 5, e assim por diante. Esses
clientes serao chamados de niucleos e servem de base para a alocacao dos clientes

nao atribuidos.

Os nicleos representam os dias no periodo de planejamento. Os clientes restantes
sao entao atribuidos seqiiencialmente em ordem de freqiiéncia de servigo (F;), e sua

atribuicao deve respeitar todas as demais restricoes do problema.

e Heuristica 1: Suponha que um cliente ¢ (ainda nao atribuido) possua freqiiéncia
de visita igual a 2 (F; = 2), sendo o espagamento entre uma visita e outra igual a
1. Logo as possiveis combinagoes de visitas para este cliente seria C; = {(dia 1 e
dia 3) ou (dia 2 e dia 4) ou (dia 3 e dia 5)}. O cliente é, entao, atribuido a uma

determinada combinagao, respeitando as seguintes regras:

1. se a distancia média do cliente aos nticleos relacionados a tal combinacao for
10% menor do que a distancia média do cliente aos ntcleos relacionados as

outras combinacoes, ou

2. caso contrario, as duas combinacoes de dias tendo as menores médias sao com-
paradas, baseadas em sua variancia. Sera escolhida a de menor variancia, desde

que seja menor ou igual a 40% da variancia da outra combinagcao .

3. caso o critério acima nao seja atendido, a combinacao escolhida é aquela com
a menor média da distancia mais curta do cliente até os nucleos dos dias da

combinacao. O processo é repetido até que todos os clientes sejam atribuidos
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aos dias. Aplica-se entao um procedimento no qual os clientes podem ser rede-

signados a outras combinagoes e roteados de forma a gerar solucoes factiveis.

e Heuristica 2: Aplica-se a solucao inicial, gerada pela primeira heuristica, uma
modificagao do algoritmo de melhoria de rotas MTOUR desenvolvida por RUSSELL
(1977) para o PRV. O algoritmo MTOUR ¢ uma generalizacdo do bem sucedido
algoritmo de troca de arestas de LIN & KERNINGHAN (1973) para o PCV. A fim
de tratar o PRVP, MTOUR foi modificado para considerar restricoes de espacamento

entre dias de visita, capacidade dos veiculos e tempos maximos de viagem.

e Heuristica 3: A partir da atribuicao de clientes a dias da semana realizada pela
primeira heuristica aplica-se o algoritmo de roteamento de CLARKE & WRIGHT
(1964). O algoritmo admite inicialmente que todos os nés sao conectados direta-
mente ao depdsito e procura juntar rotas de um mesmo dia segundo o critério de

maior economia, conforme a Figura 3.3.

Dua 3
Tha 1

_ O
Dia 2 O
\ //I O Diag
4.0

Dual

Dia2

—

Figura 3.3: Roteamento utilizando o algoritmo de CLARKE & WRIGHT.

A formulacao difere da proposta de CHRISTOFIDES & BEASLEY (1984)

no sentido de que nao é especificado um conjunto de combinagoes de visitas (C;) para
cada cliente, mas sim, definido um nimero de entregas no periodo (F;). O espagamento
em dias requisitado entre entregas sucessivas ao mesmo cliente é restrito a ser maior que

um numero minimo de dias.
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— SECAO 3.6.2

Heuristicas de CHRISTOFIDES & BEASLEY
(1984)

Os autores desenvolveram dois algoritmos heuristicos para a resolucao do
PRVP. Ambas as heuristicas baseiam-se na escolha inicial de dias de visitas para os
clientes, seguidas de um procedimento de melhoria de rotas, no qual trocam-se clientes de
um dia para o outro (inter-troca), desde que seja vidvel esta mudanca. Uma vez que os
clientes tenham sido atribuidos aos dias, um algoritmo de roteamento é aplicado a cada
dia. Eles relaxam o PRV de cada dia do periodo, substituindo-o por (i) um problema da
mediana (PM), ou (ii) um problema do caixeiro viajante (PCV), ambas simples de serem
resolvidos. Desta forma, passa-se a ter (1) um problema da mediana periédica (PMP) e
(2) um problema do caixeiro viajante periédico (PCVP).

Maiores detalhes sobre esta heuristica, veja capitulo 5 se¢ao 5.2.1 (escolha
inicial de dias de visitas para os clientes) e segao 5.3.1 (procedimento de melhoria de
rotas), uma vez que foram utilizados no desenvolvimento dos algoritmos propostos neste

trabalho.

— SECAO 3.6.3

Heuristica de TAN & BEASLEY (1985)

Neste trabalho, foi desenvolvida uma heuristica baseada no algoritmo de
roteamento de veiculos monoperiédico de FISHER & JAIKUMAR (1981). Os autores
defininem uma matriz (D; ), gerando-se primeiramente k£ pontos sementes (um para cada
veiculo). D;j ¢é a distancia extra viajada, quando o cliente ¢ é inserido na rota servida
pelo veiculo k, partindo do depdsito para o ponto semente e retornando novamente ao
depdsito. Posteriormente, a seqiiéncia de visitas para cada veiculo pode ser determinada

resolvendo o PCV para os clientes atribuidos aos veiculos.
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Utilizando uma idéia similar, TAN & BEASLEY (1985), ao invés de atribuir
os clientes aos veiculos, atribuem clientes a centros (pontos sementes). Esses centros sao
clientes escolhidos e associados aos dias do periodo. Para associar estes centros aos dias
foi desenvolvido um modelo de programacao matematica. Inicialmente procede-se da
seguinte forma:

Aplique o método de geragao de semente de FISHER & JAIKUMAR (1981)
consistindo de K'T' pontos sementes, onde K é o conjunto de veiculos disponiveis a cada
dia e T' é o nimero total de dias. Cada veiculo possui uma capacidade @* dado por:

Q* = Zszl Qk ‘
K

Considere P o conjunto contendo os K'T' pontos sementes. Para associar
um dia ¢ para cada ponto semente p(€ P) utiliza-se a matriz V,,. Esta matriz é formada
como segue:

Seja B o conjunto de clientes tal que:

(i) a demanda total dos clientes em B, nao exceda a capacidade dos veiculos.
(ii) os clientes em B sejam os clientes mais préximos do ponto p.
(iii) o nimero de clientes em B seja méximo.

Entao define-se a matriz V), como:

‘/;Jt _ Z |:ZT‘ECi ar,t:|
. iep i

onde
C;: conjunto de combinagoes de visitas permitidas para o cliente i.
|C;]: é o nimero total de combinagoes do cliente i.
a,; = 1 se a combinacao r envolve a visita no dia ¢; 0 caso contrério.

Quanto maior é o valor de V,,; mais atraente é associar o dia ¢ com a semente
p. Considere Y, , = 1 se o ponto semente p € P for associado ao dia t; 0 caso contrério.

Entao, o problema que associa os dias aos pontos sementes é dado por:

Max (Z XT: v;,,tYp,t) , (3.20)

peEP t=1
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sujeito a:

T

d V=1, VpeP, (3.21)
t=1

V=K, t=L1.T, (3.22)
peEP
Y, € (0,1), Vpe P, t=1.T. (3.23)

A restrigao (3.21) assegura que cada ponto semente estd atribuido a exata-
mente um dia e a restrigdo (3.22) impoe que k pontos sementes estao atribuidos a cada
dia. Note que esta abordagem atribui pontos sementes a dias, sendo baseada em uma
abordagem similar a CHRISTOFIDES & BEASLEY (1984). Em seguida, os clientes sao

atribuidos aos centros através do seguinte modelo de programacao matematica. Seja:

a,; = 1 se a combinacao r = 1, ..., R envolve a visita no dia t =1, ...,7T'; 0 caso contrario.
z;, = 1 se o cliente 7 esta atribuido a combinagao de visita r € Cj; 0 caso contrario.

D;; = medida (deduzida de alguma maneira) da contribuicdo de distancia do cliente i a
alguma rota envolvendo o cliente i no dia t (t =1,..., 7).

C;: conjunto de combinagoes de entrega permitidas para o cliente i, C; C [1,2,..., R](i =
1,...,n).

¢;: demanda do cliente 7 (i = 1,...,n) em cada entrega.

Qy: capacidade do veiculo k (k =1, ..., K).

O PRVP pode ser formulado como:

n T
Min (Z Z Z Di,t%«,t%‘,r) , (3.24)

i=1 t=1 rcC;

sujeito a:

Z Tip =1, i=1.n, (3.25)

recC;
n K
Z Z Qi Qo t Tj S ZQk ) t=1.T ) (326)
i=1 reC; k=1
Tir € (0, 1) , VreC;,i=1.n. (327)
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A expressao (3.24) representa a distancia total viajada, a restri¢ao (3.25)
assegura que uma combinacao de visita aceitdvel seja escolhida para cada cliente, a res-
tricao (3.26) assegura que a entrega total em algum dia nao exceda a capacidade total do

veiculo e (3.27) é a restri¢ao de integralidade. A heuristica consiste nos seguintes passos:

e Passo 1: Gera-se KT pontos sementes (centros), usando o método de geragao de

sementes de FISHER & JAIKUMAR, (1981) para o problema monoperiédico.
e Passo 2: Associa-se um dia ¢ a cada centro.

e Passo 3: Atribui-se os clientes aos centros que representam dias no periodo de

planejamento.

e Passo 4: Utiliza-se o algoritmo de FISHER & JAIKUMAR (1981) para fazer o

roteamento para cada dia.

e Passo 5: Como a escolha dos pontos semente (passo 1) é feita de forma arbitraria,
o processo é repetido com as sementes ajustadas para lidar com as combinagcoes de

entrega escolhidas (maiores detalhes, ver TAN & BEASLEY, 1985).

— SECAO 3.6.4

Heuristica de RUSSELL & GRIBBIN (1991)

Os autores propoem um método heuristico de 4 fases para resolver o PRVP.
Na primeira fase, uma estrutura de rede é gerada e utilizada para atribuir clientes a pontos
sementes que representam dias do periodo de planejamento.

A rede gerada consiste em um grafo direcionado com um conjunto N de nés
e um conjunto A de arcos. Pares ordenados de nds sao representados como (i, j), onde i
denota o inicio do né de onde o arco parte e j denota o n6 onde o arco incide. Para cada
arco existe um custo por unidade de fluxo C; ;.

Na Figura 3.4, tem-se uma rede composta de 10 clientes, os quais estao

atribuidos a suas combinacoes de dias de visitas, por sua vez atribuidas aos dias de visitas
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na semana. Um modelo matematico para este problema de rede foi formulado, e solugoes
foram obtidas utilizando o software GNO (Generalized Network Optimizer).

Uma vez que os clientes tenham sido atribuidos a dias, a segunda fase
consiste na aplicagao de uma heuristica de melhoramento na qual trocam-se clientes de
um dia para o outro. Foi empregado o procedimento inter-troca de CHRISTOFIDES &
BEASLEY (1984) tomando-se a relaxagao PCVP.

Possiveis combinacoes

. . Dias da Semana
para o cliente i

Clientes

Seg/Ter

Cij

@4’ Qua/Sex

Ter/Qui

£
OO ®

N
—

Figura 3.4: Representacao de um modelo de rede de trabalho.

Na terceira fase é aplicada uma heuristica de melhoramento similar a da
segunda fase, sé que considera-se o roteamento de cada dia (sujeito a restrigdes como
capacidade dos veiculos, e outras) ao invés da aplicagdo do PCV.

De forma a melhorar os resultados obtidos pelos passos anteriores, na quarta
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3. PRV, PRVP e técnicas de resolugao

fase foi desenvolvido um modelo matematico inteiro 0-1, no qual considera-se apenas as
trocas de combinagoes de dias de visita para os clientes ¢ que nao foram consideradas nas

fases anteriores.

— SECAO 3.6.5

Heuristica de CHAO, GOLDEN & WASIL (1995)

Todos os procedimentos propostos anteriormente procuram resolver o PRVP
utilizando dois estagios principais: inicialmente, gera-se uma solucao inicial e a seguir
aplica-se um ou mais procedimentos para melhoria da solucao inicial. Uma limitacao
basica destes métodos é que o procedimento de melhoria pode nao ser capaz de evitar a
geracao de 6timos locais de qualidade inferior. A idéia da heuristica proposta de CHAO
et al. (1995) é a de produzir uma solugao inicial rapida e facil, e entdo usar um passo de
melhoria que permita o escape de 6timos locais de pior qualidade. A heuristica consiste

em:

e Passo 1: Inicialmente, a restricao de capacidade dos veiculos é relaxada de forma a
permitir uma maior flexibilidade em movimentos de melhoria do passo 4. Seja ();
a demanda total do cliente i ao longo do periodo, C, a capacidade de cada veiculo,
V; o numero de veiculos disponiveis no dia ¢, M o nimero de dias no horizonte
de planejamento, e N nimero total de clientes. Computa-se a seguinte razao para
ajudar a determinar quanto da capacidade de cada veiculo deve ser liberada (admite-

se que a frota é homogénea):

Zi]il Qi

, (3.28)
S VG,

Tcapacidade =

Se Teapacidade > 90%, a capacidade de cada veiculo é relaxada em 10%. Por exemplo,

se a capacidade do veiculo é 100 unidades e r¢qpacidade = 0.93, entao permite-se que

a carga maxima da rota seja de 110 unidades. Caso contrario (7capacidadze < 90%),
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entao o veiculo tem capacidade nao utilizada suficiente, e a restricao de capacidade

maxima nao é relaxada.

e Passo 2: A solucao inicial é produzida de forma a balancear a quantidade total da
demanda nos dias do periodo. Esta solucao inicial é obtida resolvendo-se o seguinte

programa inteiro 0 - 1. Seja:

L: é a quantidade maxima total de demanda entregue em um unico dia.
Cj: é o conjunto de combinacao de visita permitidos para o cliente 7.
ikt ¢ a demanda do cliente ¢ no dia ¢ da combinacao k.

ax: = 1 se o dia ¢ pertence a combinacao k; 0 caso contrério.

z;, = 1 se o cliente ¢ é designado a combinacao £; 0 caso contrério.

Entao, o modelo é dado por:

Min L, (3.29)
sujeito a:
> wp=1, i=1.N, (3.30)
keC;
N
YN aragipemip <L,  t=1.M, (3.31)
1=1 keC;
Tik € (0, 1) , Vk € Cz’; 1=1...N . (332)

A fungao objetivo (3.29) minimiza ao méximo a quantidade de demanda entregue
em um unico dia. As restrigdes (3.30) e (3.32) asseguram que exatamente uma
tinica combinacao de dia é designada a cada cliente. A restricao (3.31) forca que a

quantidade total de demanda entregue em um unico dia seja menor ou igual a L.

Para resolver este programa ¢ relaxada a restri¢ao (3.32) (z;4 € (0,1)), a qual é
substituida por outra restri¢do (0 < x;r < 1). Os autores mostram que para o
problema em questao, o nimero de varidveis z;, fraciondrias nao é grande (para
maiores detalhes, veja CHAO et al., 1995) e ao resolver o problema relaxado, a
maior fragao x;, para um dado cliente ¢ é arredondada para 1, de tal forma que

qualquer cliente ¢ seja atribuido para algum dia ¢.

41



3. PRV, PRVP e técnicas de resolugao

e Passo 3: Uma modificacao do algoritmo economico de CLARKE & WRIGHT
(1964) é entao usada para resolver o problema de roteamento de veiculos (PRV)
em cada dia no periodo. As rotas resultantes ao se aplicar o algoritmo constituem
a solucao inicial. Note, entretanto, que ao resolver a relaxacao do passo 2, nao
existe garantia de que haja capacidade suficiente para atender as demandas (solugao

infactivel). O tratamento desta situacao serd descrito posteriormente.

e Passo 4: Neste passo sao aplicados movimentos de melhoria. Os principais sao:
movimento de um ponto, movimento clean up e 2-OPT. Em movimentos de um
ponto, elabora-se uma lista dos clientes em ordem decrescente do niimero de visitas.
Para cada cliente da lista, investiga-se sua atribuicao a outras rotas; isso pode ou
nao alterar seu padrao de visita corrente. Por exemplo, em um periodo de 5 dias,
suponha que a solucao inicial tenha atribuido o cliente i & seguinte combinacao de
visita: (dia 1, dia 3 e dia 5). Aplicando o movimento de um ponto, o cliente i é
atribuido a uma outra combinagao admissivel para este cliente, por exemplo (dia 2,
dia 4 e dia 5). Assim considera-se a inser¢ao deste cliente na melhor posigao factivel
(quanto a reducao da distancia total) das rotas do dia 2 e do dia 4, permanecendo
na mesma posicao na rota do dia 5. Alternativamente, supondo que cada dia do ho-
rizonte de planejamento possua duas rotas, o cliente pode ser simplesmente movido

para a outra rota, sem ocorrer alteracao da combinacao de visita.

Se o movimento do cliente 7 reduzir a distancia total, realiza-se o movimento ime-
diatamente. Se a nova distancia total excede a distancia da melhor solu¢ao em no

maximo 1%, move-se o cliente; caso contrario, o movimento é rejeitado.

Nota-se que o movimento de um ponto é realizado com a capacidade dos veiculos
relaxada (passo 1), o que implica em algumas rotas infactiveis. Para aproveitar
a flexibilidade de tal situagao, permite-se movimentos de melhoria infactiveis que
mudam a solucao infactivel atual para uma nova solucao infactivel desde que esta
apresente ganhos em distancia. Espera-se com isso, que apds a factibilizagao (veja
abaixo) da nova solucao infactivel, tenha-se uma solugao factivel com um valor de

funcao objetivo menor.
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De forma a factibilizar a solucao, elabora-se uma lista das rotas atuais em ordem
decrescente da quantidade de demanda. Toma-se entao a rota que mais viola a
capacidade e tenta-se factibilizd-la, movendo-se um ou mais clientes desta rota a
outras rotas. Ao considerar movimentos, preserva-se a factibilidade das outras rotas.
Um cliente que requer mais do que uma visita no periodo esta limitado a movimentos
entre rotas no mesmo dia, enquanto um cliente que requer apenas uma visita pode ser
movido para qualquer rota em qualquer dia. Entretanto, os autores reportam alguns
casos em que a solucao resultante mantém-se infactivel, mesmo com a aplicacao

destes passos.

Sao entao realizados movimentos clean up, onde tenta-se inicialmente melhorar cada
rota de um dia especifico, movendo um cliente por vez na mesma rota. A seguir,
sao considerados movimentos de clientes entre rotas no mesmo dia. Finalmente,
tenta-se mover clientes que requerem apenas uma visita no periodo a outras rotas
em outros dias. Apenas movimentos clean up que reduzem a distancia total sao

aceitos.

Movimentos 2-OPT sao entao aplicados em cada rota, na tentativa de melhorar

ainda mais a solucao.

— SECAO 3.6.6

Heuristica de CORDEAU, GENDREAU &
LAPORTE (1997)

No trabalho, os autores propoem uma heuristica de busca tabu capaz de
resolver trés problemas de roteamento: o Problema do Caixeiro Viajante Periddico, o
Problema de Roteamento de Veiculos Multi Depédsitos e o Problema de Roteamento de
Veiculos Peridédico. Devido ao tema deste trabalho, serda apresentado somente a heuristica

relacionada ao problema de roteamento de veiculos periédico.
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— SECAO 3.6.6.1

Construcao da solucao inicial

Sao apresentados os passos da heuristica de construcao de CORDEAU,

GENDREAU & LAPORTE (1997):

1. Em uma lista, ordena-se os clientes em ordem crescente do angulo que fazem com o

depdsito.
2. Escolhe-se aleatoriamente uma combinacao de visitas para cada cliente ¢ na lista.

3. Para cada dia [ no periodo:

(a) Escolhe-se, dentre os clientes mais préximos ao depésito, um cliente j aleatério.
(b) Inicializa-se k = 1.
(c) Usando a sequéncia de clientes j, j+1, ..., n, 1, ..., j — 1, realiza-se os seguintes

passos para cada cliente 7 a ser atendido no dia [:

i. Se a insercao do cliente 7 na rota £ do dia [, resultar na violacao de alguma
restricdo do problema, atribui-se k¥ = min{k + 1, m}, onde m é o nimero

maximo de veiculos.

ii. Insire-se o cliente ¢ dentro da rota k do dia [ usando a heuristica de insercao

GENTI (maiores detalhes conferir CORDEAU et al., 1997).

— SECAO 3.6.6.2

Funcionamento geral do algoritmo

A solugao inicial produzida, nao é necessariamente factivel desde que o

nimero de veiculos avaliados em cada dia seja limitado. Como no algoritmo TABU-

44



3. PRV, PRVP e técnicas de resolugao

ROUTE (1994), solugoes infactiveis sdo permitidas durante a busca e a solucao s é avali-

ada por meio da funcao custo f(s) = ¢(s) + aq(s) + Bd(s), onde:

n n

m t
o(s) = DD DD CiikiTiski

i=0 j=0 k=1 I=1

m t [ n n +
q(s) = ZZ (quixi,j,k,l> - Qk] )
k=1 1=1 L \i=0 j=0
m t [ n n +
d(s) = > ) (ZZ(Ci,j,k,l+di) Il?i,j,k,l) _Dk] :
k=1 1=1 L \i=0 j=0

« e (3 sao parametros positivos, e [x]" = max{0,z}. Assim se s é positivo, o valor de
c(s) e f(s) coincide. Caso contrario, inclui-se dois termos de penalidade proporcionais a
quantidade de violacao da capacidade e da duragao das rotas.

Para cada solucao s é associado um conjunto de atributos B(s) = (i, k, 1) :
o cliente i é visitado pelo veiculo £ no dia [. A transicao da solucao corrente s para a
solugdo s’ € N(s) pode ser espressa pela remocao e adi¢ao de atributos para o conjunto
B(s). De fato, a vizinhanga N(s) de uma solucao s é composta por todas as solugoes que

podem ser obtidas executando-se uma das seguintes transformacoes:
1. Remove-se o cliente ¢ da rota k no dia [ e insere-se este cliente dentro de outra rota
kl
2. (a) Substitui-se a combinagao r correntemente atribuida para o cliente i por outra
combinacao r’ € C;.
(b) Para [l =1 até ¢, faz-se
e Sea,; =1ea; =0, remove-se o cliente ¢ da rota no dia [

e Sea,; = 0ea; =1, insere-se o cliente ¢ dentro da rota no dia [ minimi-

zando o aumento em f(s).

Se o cliente 7 é removido da rota k no dia [, sua reinsercao é proibida nas

proximas 6 iteracoes. O nimero da tdltima iteracao para o qual o atributo i, k, [ é declarado
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tabu é denotado por 7; ;. O status tabu de um atributo pode, contudo, ser eliminado se
este resultar em uma solucao factivel de menor custo do que a melhor solucao.

O nivel de aspiracao de um atributo (7, k,[), denotado por o, ¢ inicial-
mente igual a c(s) se (i,k,[) pertencer ao conjunto de atributos de uma solugao inicial
factivel, e a infinito, caso contrario. Toda vez que uma solucao factivel s é identificada, o
nivel de aspiracao de cada um de seus atributos (i, k, ) é atualizado para min{o; 5, ¢(s)}.

Para cada iteracao, o subconjunto M(s) C N(s) consiste de todas as
solugbes s’ € N(s) que ndo impliquem em risco de ciclagem. Estas solucoes s’ sao tais
que pelo menos um dos atributos que precisam ser adicionados a s para se obter s’, nao
sao tabu ou ¢(s’) é menor que o nivel de aspiracao destes atributos.

Para diversificar a busca, a avaliacao do custo de uma solucao que resulta
em um aumento no valor de f(s) é modificada de forma a penalizar atributo mais fre-
quentemente adicionado a solucao.

Finalmente, a cada iteracao, os valores de o e [ sao modificados por um
fator 1 + 6 > 1. Se a solugao corrente é factivel com respeito a quantidade (duragao), o

valor de a (f) ¢ dividido por 1 + ¢ (é multiplicado por 1 + ).

46



4

Aplicacao da abordagem adaptativa

HTA ao PRV

Assim como as abordagens de HUBSHER & GLOVER (1993) e CHAKRA-
PANI & SKORIN-KAPOV (1992) (veja secao 2.2.2.3 do capitulo 2), a abordagem HTA
(HorizonTe Adaptativo) (PUREZA & FRANCA, 2001) também procura promover a
estrategia de intensificacao e diversificacao. Esta abordagem foi originalmente aplicada
ao problema de roteamento de veiculos, o qual sera explicado a seguir. A apresentacao dos
elementos que compdem o algoritmo é feita da seguinte forma: na secao 4.1 a heuristica
de construgao de rotas (SOLOMON, 1987); na segao 4.2, a heuristica de melhoria baseada
no método de DROR & LEVT (1986) e na segao 4.3, a integracao das estratégias de inten-
sificacao e diversificacao por meio da abordagem HTA, que avalia padrdes da trajetoria da
busca baseada em variagoes do custo da solucao, alterando dinamicamente os parametros

tabu.

— SECAO 4.1

Heuristica de construcao de rotas

O algoritmo de construcao de rotas utilizado é creditado a SOLOMON

(1987) e foi originalmente elaborado para resolugdo do PRVJT (Problema de Roteamento
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de Veiculos com Janela de Tempo). O algoritmo inicia com a escolha de um ponto semente,
correspondente ao cliente situado mais distante do depdsito, para iniciar a primeira rota.
Para cada cliente nao roteado u, é calculada sua melhor posicao factivel de insercao,
segundo um critério que favorece a economia em distancia, tempo ou uma combinacao de

ambos. O critério é definido por:

(i), j () = Min {¢h(ipr,u,,)} -

1<p<m
sendo m o nimero maximo de posi¢oes de alocacao do cliente u na rota.

A funcgao ¢, (i,u,j) é dada por:

¢y (i, u, ) = arera(iyu, j) + ager 2(i,u, 5)
onde

art+a=1; a; 20, ap >0,

c11(iyu, J) = di + duy —ndij, >0,

c1o(i,u,j) = by —b; ,

onde, b, ; ¢ o instante de inicio de atendimento do cliente j apds a inser¢ao do cliente w.
Em seguida, outro critério baseado no primeiro selecionard o melhor entre

os clientes ainda nao alocados para fazer parte da rota atual, definida por:

ca(i(u”), u, j(u*)) = Max{cy(i(u), u, j(u))} ,

onde

Cg(iauaj) = )\dO,u - Cl(i;uaj)a A>0.

O cliente u* é inserido na rota entre i(u*) e j(u*). Quando a inser¢ao de
um novo cliente resultar na infactibilidade da rota corrente, uma nova rota é iniciada,
escolhendo-se uma nova semente, a menos que todos os clientes ja estejam alocados. Na
heuristica de construcao de Solomon existem trés parametros exogenos oy, o € 1 cujos
valores impoem diferentes impactos sobre a avaliacao dos candidatos. Dependendo dos
valores adotados, pode-se considerar a maximizacao da economia em distancia, em tempo,
ou uma combinacao de ambos. O parametro A impoe graus diferentes de penalizacao as
rotas compostas de um tnico cliente. O cliente (relativo a posi¢ao) com a maior avaliagao

¢ entao selecionado para insercao.
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— SECAO 4.2

Heuristica de melhoria de rotas

A heuristica de melhoria em que foram incorporados mecanismos de Busca
Tabu é baseado no método de DROR & LEVY (1986). A heuristica realiza dois tipos de

movimentos: inser¢ao e troca de nos, apresentados respectivamente nas Figuras 4.1 e 4.2.

Figura 4.2: Movimento de Insercao .
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Nota-se na Figura 4.1 que o movimento realiza uma operacao de troca sim-
ples entre dois nés que pertencam a rotas distintas, enquanto que na Figura 4.2, é realizada
uma operacao de insercao de um tinico né da rota corrente a uma rota alternativa. Estas
operacoes sao chamadas de movimentos inter-rotas.

A partir da solucao inicial gerada pelo algoritmo de construcao, o algoritmo
de PUREZA & FRANCA (2001) aplica repetidamente movimentos inter-rotas até que as
possibilidades de melhoria tenham sido esgotadas.

A cada iteracao, o melhor movimento é selecionado. Ao se atingir um 6timo
local em relacao a estas vizinhancas, a heuristica de busca local de troca de arestas 2-
OPT é aplicada a cada rota individualmente (conforme Figura 4.3). Estas operagoes sao

chamadas de movimentos intra-rota.

E}/JE) //,}@ @/Q)
q: Q | _
. l:> o

Figura 4.3: Movimento 2-OPT.

A partir da solucao final da aplicacao da heuristica 2-OPT, movimentos

inter-rotas sao novamente aplicados, desta vez, sujeitos a restricoes tabu. Como atributos
sao utilizadas as arestas adicionadas e eliminadas, em cada movimento. Isto é valido
tanto para os movimentos intra-rotas quanto para os movimentos inter-rotas.

Sao criadas duas estruturas (matrizes) tabu TABUADD e TABUDEL, onde

as linhas e colunas referem-se aos identificadores dos nés do problema. Isso significa
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que TABUADD(i,j) indica a aresta que liga os nés i e j. Quando um movimento é
efetivado, para cada aresta eliminada, gera-se aleatoriamente, com distribui¢ao uniforme,
um nimero em um intervalo entre [tpin, tmaz]- Este nimero é somado ao valor da ite-
ragao corrente e o resultado é armazenado na posi¢do TABUDEL(i,j). Similarmente,
para cada aresta adicionada (7, j) armazena-se o nimero gerado pelo mesmo processo em
TABUADD(i,j ).

Em um dado movimento candidato na iteracao iter, as arestas que devem
ser eliminadas (adicionadas) da rota tal que TABUDEL(i,j) < iter (TABUADD(i,j) <
iter) , sdo classificadas como tabu-ativas. Note que sao adotados periodos tabu dinamicos
e que as arestas envolvidas em um dado movimento podem perder seu status tabu-ativo
em iteracoes diferentes.

O status de movimentos candidatos que compreendam uma ou mais arestas
tabu-ativas é determinado pelo parametro tolerancia T'ol a qual define o niimero maximo
aceitavel de arestas tabu-ativas presentes no movimento.

Como o algoritmo realiza trés tipos de movimentos (insergao de nds, troca
de nds e troca de arestas intra-rotas), para cada tipo de movimento, T'ol pode teoricamente
assumir diferentes valores inteiros dependendo do niimero de arestas afetadas. Os valores
0 a 8 correspondem a movimentos de troca de dois nos inter-rotas pois este movimento
envolve 8 arestas, 4 arestas eliminadas e 4 arestas adicionadas (conforme Figura 4.1).
Os valores de 0 a 6 correspondem a movimentos de insercao de um né inter-rotas pois 3
arestas sao eliminadas e 3 arestas sao adicionadas (conforme Figura 4.2). Finalmente, os
valores de 0 a 4 correspondem a movimentos de troca de arestas intra-rotas, uma vez que
2 arestas sao eliminadas e 2 arestas sao adicionadas (conforme Figura 4.3).

Por esta razao, introduziu-se o conceito de 3 tipos de tolerancia: TT (tole-
rancia em movimentos de troca de nds), T'I (tolerancia em movimentos de insergao de
n6s) e TO (tolerancia em movimentos de trocas de arestas). Como critério de parada, o
algoritmo utiliza o nimero de iteracoes sem melhoria. Foi também incluido um critério de
aspiracao que permite a efetivacao de movimentos tabu que resultem em solucoes melhores

do que a melhor até o momento.
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— SECAO 4.3

A abordagem adaptativa HTA

Como visto no capitulo 2, variacoes na configuracao da lista e, em particu-
lar, do periodo tabu ao longo do processo de busca sao abordagens adaptivas que integram
as estratégias de intensificacao e diversificacao e provocam melhorias no desempenho da
busca. Em regioes atraentes, ou seja, regioes proximas a 6timos locais recomenda-se a uti-
lizagao de periodos tabu menores de forma a explorar detalhadamente a regiao (estratégia
de intensificagao). Periodos tabu maiores sdo usados quando se torna necesséario explorar
outras regioes de forma a escapar dos 6timos locais ja visitados e com grande influéncia
(estratégia de diversificacao). A abordagem tabu adaptativa HTA também pode ser consi-
derada uma estratégia de intensificacao e diversificacdo uma vez que provoca perturbacoes
em elementos tabus selecionados, modificando os niveis de restritividade. A principal di-
ferenca em relacao as abordagens adaptativas anteriores é que estas perturbacoes sao
aplicadas depois de uma andlise e identificacao de padroes da trajetoria local da busca.
Tais analises sao realizadas ao longo de todo o processo de busca em intervalos especifi-
cados, e a perturbacao sugerida é aplicada por um certo nimero de iteragoes. A andlise
do padrao de trajetdria determina a natureza, o grau, e a duracao da perturbacao. Uma
outra diferenca em relacao as técnicas anteriormente empregadas é que as perturbacoes

sao aplicadas nao ao periodo tabu, mas a regra de ativagao tabu.

— SECAO 4.3.1

Padroes da trajetoria da busca

A abordagem adaptativa HTA foi elaborada para identificar trés padroes
considerados relevantes ao desempenho da busca, reagindo diferentemente a cada um
deles. Estes padroes sao estagnacao da busca, trajetorias ascendentes e trajetorias des-

cendente. Quando baixa restritividade é imposta (restrigoes tabu fracas ou periodos de
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curta duragao) pode-se dizer que a trajetéria torna-se estagnada. A trajetéria estagnada
é caracterizada pela geragao de custos de solugoes limitados a uma faixa estreita (Figura
4.4). Entende-se que a pequena variagao nos custos resulta do fato da busca estar restrita
a uma pequena porcao do espaco onde as solucoes obtidas compartilham varias arestas.
No caso extremo, verifica-se ciclagem de solugoes. A abordagem HTA responde a este
tipo de trajetdria, provocando o aumento dos niveis de restritividade (diversificacao da
busca).

Quando alta restritividade é imposta (movimentos recentes sao restritos
mais severamente ou sao deixados tabu por periodos mais longos) podemos dizer que a
trajetéria torna-se ascendente. A trajetdria ascendente é caracterizada pelo aumento dos
custos das solugoes (Figura 4.5). A abordagem HTA responde a este tipo de trajetéria

relaxando as restricoes tabu, de forma que novas regides sejam atingidas.

J
Custos

J_,J_l—,—\m

Iteracoes

Figura 4.4: Representacao da trajetoria estagnada.

A
Custos

>

Iteracoes

Figura 4.5: Representacao da trajetéria ascendente.
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Custos

Iteracoes

Figura 4.6: Representacao da trajetoria descendente.

Quando a trajetéria é descendente, ou seja, caracterizada pela diminuicao
dos custos de solugao (Figura 4.6), a abordagem HTA estabelece niveis moderados de
restritividade em busca de melhorias adicionais (intensificacdo da busca). Trajetdrias
descendentes podem resultar da fase de relaxacao das restrigoes tabu prescrita pela abor-
dagem adatpativa, ou seja, quando se verifica que a trajetéria imediatamente anterior é

ascendente.

— SECAO 4.3.2

Identificacao dos padroes da trajetéria

A identificacao dos padroes da trajetéria é feita comparando-se as médias
dos custos de solugoes no pentiltimo e 1ltimo estdgio da busca, respectivamente denomi-
nadas de média anterior e média corrente. O comprimento de cada estdagio de busca é
definido pelo parametro horizonte de avaliagao. Este parametro define o momento em que
as perturbacoes nos elementos tabu devem ser aplicadas, o nimero de iteracoes a serem
utilizados na proxima avaliacao e os custos das solucoes, também a serem utilizados na
proxima avaliacao. O comprimento de cada estdgio de busca em uma dada avaliacao é

definido por uma varidvel inteira e positiva (hoz) gerado aleatoriamente segundo distri-
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bui¢ao uniforme em um intervalo [hmin, hmaz]. A identificacdo dos padroes da trajetéria

pode ser melhor visualizada analisando a Figura 4.7.

Clxp)
C(x m)
hoz hoz
3 . . _ .
é Penultimo Estagio Ultimo Estagio
Iteracoes it K it m itp
. _ C(xk) + ... +C(xm) . C(xp)+ oo ¥ C(Xm+1)
Media Anterior = - - Media Corrente = - —
Figura 4.7: Avaliacdo das médias nos dois ultimos estdgios na abordagem adaptativa
HTA.

A figura mostra os elementos que compoem a abordagem adaptativa HTA.

A curva do gréfico representa a trajetoria dos dois tltimos estagios de busca realizados
dados pelos custos das solugoes (c(x;)) versus iteracao (it;). O horizonte hoz define it,,
como o fim do peniltimo estdgio e it, como o fim do tltimo estdgio. A iteracao it,
corresponde a tltima iteracao do processo até o momento e ao instante em que a analise
dos padroes da trajetoria é realizada. A andlise utiliza os custos de solugoes obtidos entre
as iteracgoes ity e it,, para calcular a média anterior e it,,;1 e it, para calcular a média
corrente.

Assim, se os valores das médias sao aproximadamente iguais entende-se que

estd ocorrendo a estagnagao; se a média corrente ¢ maior que a anterior entao a busca estd
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descrevendo uma trajetoria ascendente; se a média corrente é menor que a anterior entao
a busca esta descrevendo uma trajetoria descendente. Para cada uma destas trajetérias a
abordagem adaptativa HTA reage alterando o valor dos parametros de tolerancia, ou seja,
da regra de ativacao tabu, de uma forma diferente. Para trajetérias estagnadas, diminui-
se os valores de tolerancia ao minimo de forma a aumentar os niveis de restritividade.
Para trajetérias ascendentes, os valores de tolerancia sao aumentados, podendo assumir
diferentes valores dependendo da severidade dos graus de restritividade atuais. Para
trajetorias descendentes, as tolerancias mantém niveis de restrividades moderados.

Tais perturbacoes sao realizadas em intervalos pré-determinados, de forma
que a iteracao da proxima avaliacao é conhecida previamente. Em geral, a iteracao da
proxima avaliacao é calculada adicionando-se a parte inteira de m hoz a iteragao corrente
(m > 0). O parametro m é um fator de ajuste do periodo de aplicacao a cada tipo de
perturbacao.

Perturbacoes que envolvem a aplicacao de altos niveis de restritividade re-
querem pequenos valores de m, geralmente menores que 1, de forma a limitar o aumento
dos custos. Trajetorias descendentes sugerem valores de m maiores que 1 como forma de
explorar as possibilidades de melhoria. Utilizou-se também um critério de aspiracao que
mantém a busca operando em valores de tolerancia padrao (independente das caracteris-
ticas das trajetorias), caso ocorra a atualiza¢do da melhor solu¢do no tltimo estdgio da
busca. Neste caso, m é maior que 1.

Ao contrédrio de TT e T, a tolerdncia TO (movimentos intra-rotas) é man-

tida fixa e igual a 4, uma vez que se trata de buscas locais para refinamento da solucao.

— SECAO 4.4

Passos do algoritmo HTA para o PRV

1. Seja it = 0 (iteragao corrente). A partir da solucao inicial, seja TT = T1 = 3

e TO = 4. Procede-se com a busca até que o primeiro 6timo local seja atingido,
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armazenando-se os custos das solucoes em um vetor C.

2. Calcule a média dos custos armazenados no vetor C (média anterior). Reinicialize o

vetor C. Obtém-se um valor de horizonte de avaliagao (hoz) entre [hpin, Pmaz]; assim

a proxima avaliacdo (prz_aval) ocorrerd na iteragao it + hoz. Neste meio tempo,

armazena-se os custos das solucoes no vetor C. Quando it = prz_aval, faca média

corrente = a média dos custos em C. Compute um novo hoz e reinicialize o vetor C.

3. Se tiverem sido realizadas x (z = 3000) iteragoes sem melhoria, termina-se o algo-

ritmo e retorna-se a incumbente. Caso contrario:

(a) Se houve atualizagao da solugao incumbente, faca TT = 6 e TT = 5. Mantem-

se a busca por 2hoz iteragoes, armazenando-se os custos no vetor C.

(b) Caso contrario, calcula-se:

i.

il.

iil.

média anterior — média corrente

dif f =

média anterior

Se |dif f] < 0,0025, estd ocorrendo estagnagdo da busca. Aplica-se maxima

hoz

restritividade (77" = 0 e T1 = 0) e mantém-se a busca por “3

iteragoes
(prz_aval = it + hoz). Armazena-se os custos da solugao no vetor C.

Caso contrario, se dif f < 0, entao verifica-se uma trajetoria ascendente.
Os niveis de restritividade sao alterados de acordo com a Tabela 4.1.
Mantém a busca por 2hoz iteracoes (prz_aval = it + 2hoz), armazenando-

se os custos no vetor C.

Caso contrario, se dif f > 0, entao verifica-se uma trajetoria descendente.
SeTT =TeTl =6, entao facaTT =6 e TI = 5. Mantém-se a busca por
2hoz iteragoes (prx_aval = it + 2hoz). Neste meio tempo, armazena-se 0s

custos no vetor C.

4. Quando it = prr_aval, faca média anterior = média corrente e a média corrente =

média dos custos armazenados no vetor C. Reinicializa-se o vetor C. Obtém-se um

novo valor de horizonte de avaliagao entre [Apin, fmaz] € volta-se ao passo 3.
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Tabela 4.1: Regras para trajetorias ascendentes.

Se limy < dif f < limy entao:
limy lims TT TI
—00 -0,03 7 6
-0,03 | -0,0025 6 5
-0,025 | -0,02 5 4
-0,02 | -0,015 4 3
-0,015 | -0,005 3 3
-0,005 | -0,0025 2 2

— SECAO 4.5

Resultados do algoritmo HTA

Nesta secao serd apresentado o desempenho do algoritmo juntamente com
o de outras heuristicas de busca tabu competitivas. O algoritmo foi testado com 14

exemplos classicos descritos em CHRISTOFIDES et al. (1979).

Tabela 4.2: Resultados computacionais de PF_D_HTA

com o0s outros algoritmos de busca tabu.

Pr.| T o) TR DETABA | PF.D_HTA

pl | 524,61 |524,61 06| 524,61 1.4 |524.61 524,61 2,3
p2 | 835,26 | 844 0,4 | 835,32 - | 836.71 835,77 8,0
p3 | 826,14 | 835 6,7 | 826,14 - | 828.72 826,64 37,4
pd | 1028,42 | 1044,35 22,9 | 1031,07 - | 1043.89 1039,30 113,0
p5 | 1298,79 | 1334,35 28,4 | 1311,35 - | 1306.16 1329,17 98,0
p6 | 555,43 | 555,43 1,1 | 555,43 738 |- 555,43 3,1
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Tabela 4.2: (continuagao)

Pr.| T o) TR DETABA | PF.D_HTA

p7 | 909,68 | 911 17,6 | 909,68 - 910,94 14,5
p8 | 865,94 | 866,75 13,7 | 865,94 59 | - 865,51 30,3
p9 | 1162,89 | 1184 14,9 | 1162,89 - 1164,68 211,9
pl0 | 1397,94 | 1422 28,8 | 1404,75 - 1411,34 105,5
pll | 1042,11 | 1042,11 13,4 | 1042,11 ~ | 1051.18 1042,11 16,6
pl2 | 819,56 | 819,56 21 |819,56 1,7 | 819,56 819,56 16,7
pl3 | 1541,15 | 1547 10,2 | 1545,93 - 1542,97 60,8
pld | 866,37 | 866,37 6.9 | 866,37 29,7 | - 866,37 1,2

Fonte: PUREZA & FRANCA (2001).

Em negrito: melhor solucao obtida.

Primeira coluna de resultados de cada algoritmo: custo da solucao.

Segunda coluna de resultados de cada algoritmo: tempo de processamento

para obter a melhor solucao em minutos.

Na Tabela 4.2, os algoritmos sao referenciados como:

e T : algoritmo de TAILLARD (1992) - computador Silicon Graphics 4D/35.

Estacao de trabalho Sun Ultra 1.

O : algoritmo de OSMAN (1993) - computador VAX 8600.

TabuRoute (TR) : algoritmo de GENDREAU, HERTZ & LAPORTE (1994) - com-
putador Silicon Graphics 36 MHz, 5.7 Mflops.

DETABA: algoritmo de BARBAROSOGLU et al. (1999) - computador Pentium
133 MHz, 32Mb RAM.

PF_D_HTA: algoritmo de PUREZA & FRANCA (2001) com abordagem HTA -

A primeira coluna da Tabela 4.2 apresenta os custos das melhores solugoes
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obtidas pelos algoritmos para cada um dos problemas, enquanto a segunda coluna indica
o tempo de processamento para obten¢ao da melhor solu¢do (em minutos), se disponivel.

Os algoritmos T, O, TR e DETABA foram selecionados em funcao de sua
alta competitividade em termos de qualidade de solucao. Todos sao implementacoes de
busca tabu e resultam nos melhores resultados que se tem conhecimento para este con-
junto de problemas. Em particular, T e TR utilizam estratégias sofisticadas tais como
paralelizacao e busca em regides infactiveis. Observa-se que os resultados do algoritmo
PF_D_HTA apresentam um desempenho comparavel a TabuRoute. Resultados equivalen-
tes foram obtidos em cinco problemas e no problema p8 foi possivel obter uma solucao
melhor que a melhor solucao dos demais cinco algoritmos. Quanto aos tempos computaci-
onais, existem dificuldades em se comparar os algoritmos pelo fato de terem sido testados
em maquinas diferentes.

Em funcao de sua simplicidade e desempenho competitivo com este conjunto
de problemas, o algoritmo PF_D_HTA foi selecionado para rotear os dias no Problema de

Roteamento de Veiculos Periddico a ser explicado no préximo capitulo.
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— SECAO 5.1

Introducao

Neste capitulo é apresentada uma aplicacao similar ao do algoritmo HTA
para o tratamento do Problema de Roteamento de Veiculos Periddico. Com o objetivo de
obter melhores solucoes para o problema, foram desenvolvidas duas heuristicas, chamadas
de VERSAO 1 e VERSAO 2.

A VERSAO 1 consiste de duas etapas principais:

(1) designacao dos clientes aos dias do periodo e posterior roteamento;

(2) movimentos de trocas de clientes entre dias e posterior ajuste das rotas.

Na etapa (1) foram desenvolvidas trés formas diferentes de designacao dos
clientes aos dias, descritas na secao 5.2. O roteamento foi obtido aplicando-se o algoritmo
HTA a cada dia do periodo. Na etapa (2), com o objetivo de tentar minimizar os custos
das solucoes foram realizados movimentos de trocas de clientes entre dias, baseados na

heuristica de CHRISTOFIDES & BEASLEY (1984) descrita na se¢ao 5.3.1. O ajuste das
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rotas foi obtido aplicando-se o movimento clean up, proposta por CHAO et. al (1995) e
descrita na secao 3.6.5 do capitulo 3.

A VERSAO 2 consiste de todos os passos utilizados na VERSAO 1, sendo
simplesmente acrescentada uma lista LC', que armazena os custos das solugoes obtidas nas
it ultimas iteracoes. Estes custos sao analisados para identificar o padrao da trajetéria,
como estagnada, ascendente ou descendente. A partir de entao, com base no padrao da
trajetoria identificada, realizam-se alteracoes nos parametros do algoritmo para permitir
uma maior intensificacao ou diversificacao na busca.

Observa-se que na VERSAO 2 foi utilizada uma idéia “semelhante”™ ao do
algoritmo HTA. Pretende-se com esta idéia, acompanhar os custos da solucao total, ou
seja, de todo o horizonte de planejamento, e entao intensificar ou diversificar a busca.
O processo de intensificacao e diversificacao utilizado nesta versao é realizada de forma
diferente ao do algoritmo HTA, pois nao sao utilizados mecanismos tabu para controlar o
processo de busca. De forma simplificada, trajetorias estagnadas sao tratadas permitindo
apenas solucoes que representem pioras nos custos, enquanto em trajetorias ascendentes
e descendentes aceitam-se apenas solucoes que melhoram os custos.

O algoritmo HTA neste trabalho, foi utilizado tanto na VERSAO 1 quanto
na VERSAO 2, para rotear os dias no perfodo. Este roteador é composto de mecanismos
adaptativos de busca tabu que determinam as acoes de intensificacao e diversificacao,

conforme mencionado no capitulo 4.

— SECAO 5.2

Designacao dos clientes aos dias

— SECAO 5.2.1

Construcao inicial 1 (CI-1)

Utiliza-se o procedimento proposto por CHRISTOFIDES & BEASLEY
(1984), para a designagao dos clientes aos dias. Inicialmente geram-se 7' centros (um

para cada dia do periodo). Posteriormente, os centros sao associados aos dias, através da
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utilizacao de uma matriz M;,, onde j representa os centros e ¢ o dia do perfodo. Cada
posicao desta matriz informa o quanto cada centro esta sendo requisitado pelos clientes
no dia t. O maior valor associado para cada centro entre os dias nesta matriz define o
dia associado aquele centro. Finalmente, os clientes sao atribuidos aos dias escolhendo-se
a combinacao de visita que resulte em uma menor distancia entre o cliente e o centro.

Detalhadamente, temos:
e Definindo os 1" centros:

Os centros correspondem a 71’ clientes selecionados, onde 7" é o comprimento do

periodo. Estes clientes (centros) sao obtidos pela equacao:
Max [do,i (H dz;j)] (5.1)
i@ jeg

n: niumero de clientes (i = 1,2, ...,n).

onde:

j: clientes escolhidos como centros.
J: conjunto de clientes escolhidos como centros.
dy;: distancia do depdsito ao cliente i.

d; j: distancia do cliente 7 ao centro j.

T=2 @ sKm /ﬁL Primeiro centro

82Km
\ Clientes Distancia
8Km

@ 1-2 6.5Km
1Km @ \ 3-2 14Km
4-2 10.1Km
@ @ SKm | 5-2 14Km
6.2km
6-2 9Km

Segundo centro

Figura 5.1: Escolhendo os centros.
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Pela equacao 5.1, escolhe-se inicialmente o cliente mais distante do depdsito como
o primeiro centro, em seguida escolhe-se o cliente mais longe do depdsito e mais
longe do primeiro centro, como sendo o segundo centro e assim sucessivamente até
obter-se T centros. Seja J o conjunto de centros. Inicialmente J é vazio (J = {@}),
e na medida que os centros sao escolhidos, sdo armazenados no conjunto J (J =
{j1,J2,---»Jr}). A Figura 5.1 apresenta um exemplo do procedimento acima. Nela
estd representada a distribuicao geografica dos clientes. Supondo que trabalha-se
com um periodo de dois dias (7" = 2), utilizando a equagao 5.1 obtém-se o cliente 2
como o primeiro centro (pois é o cliente mais longe do depdsito) e o cliente 3 como
o segundo centro (pois é o cliente mais longe do depdsito e mais longe do primeiro

centro). Entao, armazena-se no conjunto J os dois centros escolhidos (J = {2, 3}).

e Associando os dias aos centros:

— Passo 1: Para cada cliente ¢ é armazenado em um vetor .J; 0os centros mais
proximos a ele. O nimero de centros mais préximos que sao armazenados no
vetor .J; do cliente i corresponde a freqiiéncia de visitas do cliente. Ou seja,
se o cliente i deseja ser visitado uma vez no periodo, armazena-se no vetor .J;
o centro mais proximo dele, se o cliente ¢ deseja ser visitado duas vezes no
periodo, armazenam-se em seu vetor .J; os dois centros mais proximos dele, e

assim sucessivamente.
Como exemplo, considera-se que todos os clientes tém freqiiéncia um, ou seja,
serao visitados uma vez no periodo. Supode-se as seguintes combinacoes de

visitas C; para os clientes representados na Figura 5.1:

Cy = {dial} =1
Cy = {dial} ou {dia2} =1
C3 = {dial} ou {dia2} F;=1
Oy = {dial} Fi=1
Cs = {dial} ou {dia2} Fs=1
Cs = {dial} ou {dia2} Fo=1
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Considerando que os clientes 2 e 3 sao centros e aplicando o passo 1 aos dados

da Figura 5.1, obtém:

2 (o cliente 1 tem o centro 2, como o centro mais préximo

3 (o cliente 2 tem o centro 3, como o centro mais proximo

2 (o cliente 3 tem o centro 2, como o centro mais proéximo

(
(
(
(
(
(

3 (o cliente 4 tem o centro 3, como o centro mais proximo

3 (o cliente 5 tem o centro 3, como o centro mais proximo

Ji
Ja
J3
J4
J5
Js

)
)
)
)
)
3 (o cliente 6 tem o centro 3, como o centro mais préximo)

— Passo 2: Constréi-se uma matriz quadrada M, onde j representa os centros
escolhidos (j € J) e t representa os dias do periodo (t = 1,...,T). Cada posicao

da matriz é dada pela seguinte equagao:

Z Akt
=3 2] o
jGZJi

onde

C;: sao as possiveis combinacoes de dias de visitas para o cliente i.

|C;|: é o nimero total de combinagoes de visitas do cliente i. Ou seja, se o
cliente i apresenta C; = ({dial} ou {dia2}), entao |C;| = 2.

ap: = 1, se o dia t pertence a combinacao k e 0 caso contrario.

Nesta etapa, verifica-se em cada posicao da matriz M;,; quais sao os clientes 4
que tem o centro j como um de seus centros mais proximos (ja armazenados
no vetor .J;) e se o cliente i pode ser visitado no dia t. O objetivo desta matriz
é informar quantas vezes cada centro estd sendo requisitado pelos clientes no
dia t (veja o exemplo a partir da Tabela 5.1). Intuitivamente, quanto maior

M;, mais atraente sera associar o dia ¢ ao centro j. Exemplo:

Pelos passos anteriores, verifica-se que estamos trabalhando com um periodo
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de dois dias (T" = 2) e com seis clientes (n = 6). No entanto:

J=1{2,3} Jp =2 Cy = {dial} |Cy| =1
Jy =3 Cy = {dial} ou {dia2} |Cy| =2
J3 =2 C3 = {dial} ou {dia2} |ICs| =2
Jy=3 Cy = {dia2} |Cyl =1
Js =3 Cs = {dial} ou {dia2} |C5| =2
Js =3 Cs = {dial} ou {dia2} |Cq| = 2
onde:
J: refere-se aos centros.
J;: indica qual é o centro mais proximo do cliente ¢, 1 = 1,2, ...,6
C;: sao as possiveis combinacoes de visitas para o cliente 7, 2 =1,2,...,6

|C;|: é o nimero total de combinagoes de visitas do cliente i, i = 1,2, ...,6

Tabela 5.1: Matriz M, (centros(j) x dias(t)).

M;: | 1
2 |A|B
3 C|D

Utilizando a equacao 5.2 obtém-se os seguintes valores para a matriz M;;:
Para j =2 et =1, da equacao 5.2 tem-se:

A= [%] +0+ [“%’)] +04+0+0=2

Para j=2et =2:

B= [Q] +0+ [“’Qﬂ] +0+0+0=1

Para j=3et=1:

_ 140 0 140 1+0)]
C_0+[%] +0+[9] +[(2)] +[(2’] =3

Para j=3et=2:
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o [e5] oo 4]+ [2] + 23] -

Observa-se que % clientes tém o centro 3 como centro mais requisitado, podendo

ser atendidos no dia 2, enquanto % clientes tém o centro 2 como centro mais

requisitado, podendo ser atendidos no dia 1 (veja Tabela 5.1). O maior valor
na matriz representara o dia de cada centro, portanto o centro 2 é associado

ao dia 1 e o centro 3 é associado ao dia 2.

e Atribuindo clientes aos dias:

Depois de associar os centros aos dias, o proximo passo é associar os clientes aos

dias a partir dos centros. Para isto efetua-se o seguinte procedimento:
Seja j(t), com t = 1,2 o centro do dia (definido pelo passo 2), ou seja:
j(1) = 2, significa que o centro 2 refere-se ao dia 1.

J(2) = 3, significa que o centro 3 refere-se ao dia 2.

refere—se ao dia 1

® ®

C, = {dia1}
@ Ty C, ={dial} ou {dia2}
~ @ Cz={dial} ou {dia2}

dx Cy ={dia2}

@ (4) Cg={dial} ou {dia2}

Cg={dia1} ou {dia2}

refere—se ao dia 2

Figura 5.2: Atribuindo os clientes aos dias.

Acompanhando o esquema da Figura 5.2, percebe-se que obrigatoriamente o cliente
1 deve ser atendido no dia 1 (veja C4) e o cliente 4 deve ser atendido no dia 2 (Cy).

Ja os clientes 2, 3, 5 e 6, podem ser atendidos tanto no dia 1 quanto no dia 2 (Cs,
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Cs, C5 e Cg). A menor distancia destes clientes aos centros 2 e 3, representara o
dia a que eles serao atribuidos, conforme a equacao 5.3. Por exemplo, observe que o
cliente 5 pode ser atendido tanto no dia 1 quanto no dia 2 (C5). Como a distancia
d, ¢ menor que a distancia d,, atribui-se o cliente 5 ao dia 2, pois o centro 3 refere-se
ao dia 2. Analogamente, é feita a designacao do clientes 2, 3 e 6 aos dias (veja o

resultado na Figura 5.3).

0 (2)

Atribuidos ao dia 1

© ®
® @

Atribuidos ao dia 2

Figura 5.3: Clientes atribuidos aos dias.

A determinagao da distancia (custo) é dada por:

T
Zdi,j(t>ak,t , VZ, kedC;. (53)
t=1

onde:
d; j: distancia do cliente 7 ao centro j(t).

ap: = 1, se o dia t refere-se a combinacao k e 0 caso contrario.

Nota-se que ao determinar o dia em que o cliente deve ser designado, verifica-se se
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a capacidade do dia suporta tal designacao, em caso afirmativo atribui-se o cliente

ao dia, caso contrario, o cliente é designado aleatoriamente para outro dia.

e Roteando os clientes em cada dia:

Aplica-se o algoritmo HTA a cada dia t para gerar a solugao inicial (S1). Por
exemplo, considerando os clientes na Figura 5.4, observa-se que a rota do dia 1 é
formada pelos clientes 1 e 2 (pois foram atribuidos ao dia 1, veja Figura 5.3) e a rota
do dia 2 é formada pelos clientes 3, 4, 5 e 6, cujo o percurso também é mostrado na

Figura 5.4.

Rota do dia 1

3) 4

&' Rota do dia 2

Figura 5.4: Solugao inicial S1.

— SECAO 5.2.2

Construcao inicial 2 (CI-2)

Para exemplificar este procedimento é utilizado o mesmo problema da secao

anterior, ou seja: a mesma distribuicao geografica, o mesmo niimero de clientes, as mesmas
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combinagoes de visitas e um periodo de dois dias.
Nessa construcao os clientes sao designados de acordo com uma adaptacao
do algoritmo de varredura de GILLET & MILLER (1974). Em uma lista L, os clientes

sao ordenados em ordem crescente de angulo que formam com o depdsito (ver Figura 5.5).

T=2

Lista L C 1= {d?a 1} '
Co = {dia1} ou {dia 2}
20 1| 3| 6| 5| 4 Cg3 = {dial} ou {dia 2}

, = Cy = {dia2}
\ \‘ Cs = {dia1} ou {dia 2}
s Cg = {dia1} ou {dia 2}
dial dia 2

Figura 5.5: Lista ordenada e atribuicao dos clientes aos dias.

Para atribui-los aos dias realiza-se os seguintes passos:

e Toma-se o primeiro cliente da lista ordenada L e, se possivel, este é atribuido a uma
combinacgao de visita que envolva o dia 1. Toma-se o segundo cliente da lista e se
possivel, este é atribuido a uma combinacao de visita que envolva o dia 2, e assim
sucessivamente, até o tltimo dia (de acordo com a lista ordenada da Figura 5.5).
Neste ponto, o proximo cliente da lista ordenada é atribuido ao dia 1 novamente, e

assim sucessivamente. Caso o cliente ¢ nao possua a combinacao de visita referente
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ao dia, o atribuimos aleatoriamente a um dia permitido, até que todos os clientes

tenham sido designados.

Note que a atribuicao dos clientes é baseada num critério arbitrario. Outros critérios
como a atratividades do cliente a um dia particular (conforme utilizado em CRIS-
TOFIDES & BEASLEY, 1984), poderiam ter sido empregados e, provavelmente,

teriam um impacto mais positivo nos resultados.

/ Atribuidos ao dia 1

~"-~._ Atribuidos ao dia 2

@‘<>4—"/

“T TN

Rota do dia 1

Rota do dia 2

Figura 5.6: Solucao inicial S2.

e Roteando os clientes em cada dia:

Depois de atribuir os clientes aos dias, aplica-se o algoritmo HTA a cada dia t,

obtendo a solugao inicial (S2) mostrada na Figura 5.6:
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— SECAO 5.2.3

Construgao inicial 3 (CI-3)

O exemplo apresentado nesta secao mantém a mesma distribuicao geografica
dos clientes, 0 mesmo nimero de clientes, as mesmas combinacoes de visitas e um periodo

de dois dias (conforme apresentado nas segdes anteriores).

Rota 1 0

e-a ~— Rota 2

C 1- {dia 1}
C o ={dia 1} ou{dia 2}
C3 ={dia 1} ou{dia 2}
C4 = {dia 2}
Cg = {dia 1} ou{dia 2}
Cg = {dia 1} ou{dia 2}

Figura 5.7: Roteamento dos clientes.

Foi elaborado o seguinte procedimento:

1. Inicialmente, atribui-se todos os clientes ao mesmo dia. Nesta etapa ainda nao é

especificada uma combinacao de visita para cada cliente.

2. Aplica-se o algoritmo HTA, obtendo-se um conjunto de rotas como se todos os

clientes fossem atendidos no mesmo dia.

3. Atribui-se, entao, cada uma das rotas formadas aos T dias do periodo.
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4. Aplica-se o algoritmo HTA a cada dia t para gerar a solucao inicial.

e Para exemplificar a atribuigdo das rotas iniciais aos T dias do periodo (passo
3) considere as explicagoes a seguir. Depois da aplicagdo do HTA (passo 2),
obtém-se um conjunto de rotas desconsiderando restricoes de combinagcoes de
dias de visita e, portanto, monoperiédico. Para atribuir as rotas aos dias,
atribui-se cada cliente da rota 1 ao dia 1 (se possivel) e cada cliente da rota
2 ao dia 2 (se possivel). Com isso, especifica-se o dia em que o cliente sera

visitado, atribuindo-lhe a respectiva combinacao. Por exemplo:

(a) Analisa-se se os clientes 1, 3 e 6 da rota 1 (Figura 5.7) podem ser atendidos

no dia 1.

— Verifica-se na combinagao C; (Figura 5.7) se o cliente 1 pode ser aten-
dido no dia 1. Se for possivel escolhe-se a respectiva combinacao,
caso contrario outra combinacao deve ser escolhida aleatoriamente. O

mesmo é repetido para os demais clientes.

(b) Analisa-se de forma andloga se os clientes 2, 4 e 5 da rota 2, podem ser
atendidos no dia 2. Caso o niimero de rotas geradas na Figura 5.7 for maior
que o tamanho do periodo (no exemplo 7" = 2), atribua a rota excedente

ao dia 1 e repita o processo do passo (a).

Atribuido ao dia 1 @

W

Atribuido ao dia 2

Figura 5.8: Clientes atribuidos aos dias.
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Ao final deste processo, tém-se os clientes 1, 3, e 6 atribuidos ao dia 1 e os clientes

2, 4 e 5 atribuidos ao dia 2 conforme apresentado na Figura 5.8.

e Roteando os clientes em cada dia:

Aplica-se o algoritmo HTA a cada dia ¢ para gerar a solucao inicial (S3), veja como

exemplo a Figura 5.9.

Rotado dia 1

.

\Bota dodia?2

® ;

Figura 5.9: Solucao inicial S3.

— SECAO 5.3

Movimentos de melhorias

— SECAO 5.3.1

Troca e insercao

Para melhorar a solucao inicial, realiza-se movimentos de troca de com-
binacoes de dias de visitas para os clientes, efetivando aquela que resulte em uma solucao
melhor. A heuristica baseia-se em CHRISTOFIDES & BEASLEY (1984). Esta heuristica
foi utilizada porque realiza tanto movimentos de troca de clientes entre dias, quanto mo-
vimentos de inser¢ao. Apés a aplicagao de cada movimento, o algoritmo HTA ¢ aplicado

para formar as rotas dos dias envolvidos.
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— SECAO 5.3.1.1

Definindo a familia U de subconjuntos de clientes

Na heuristica de CHRISTOFIDES & BEASLEY (1984), pequenos subcon-
juntos de clientes sao escolhidos e todas as possiveis combinagoes de dias de visitas para
cada subconjunto sao enumeradas. Forma-se assim uma familia U de subconjuntos de
clientes.

Cada subconjunto de clientes da familia U é a uniao de dois outros conjuntos
de clientes (M1 e M2). M1 é um conjunto contendo 7T'1 clientes que aparecem consecuti-
vamente na rota de algum dia ¢, e M2 é um conjunto contendo 72 clientes geograficamente

proximos do conjunto M1.

e FEscolhendo o conjunto M1:

Considera-se um cliente 7 de uma rota de algum dia ¢ e os L1 clientes que sucedem ¢
na rota. O cliente i e os L1 clientes constituem o conjunto M1. Logo, T1 = (i+ L1),

compde o conjunto M1 = {T1}.

e Fscolhendo o conjunto M2:

Sejam « e [3, respectivamente, o cliente que precede e o cliente que sucede o conjunto
M1 na rota do dia t e sejam suas combinacoes atuais de visita Ka* e K3*. Gera-se

uma lista L de todos os clientes 7 ¢ M1, ordenados em:

1. ordem crescente do niimero de dias de visitas de j (combinagao atual de j =

k;‘) que coincida com o dia de visita de a e 3, isto é, para cada j:
T

S al Min {1, Qi+ a}gt} (5.4)

t=1

onde

ay., = 1, se a combinacao de visita atual £ do cliente j pertence ao dia t e 0
J

caso contrario.

ax.; = 1, se a combinagao de visita atual k£ do cliente o pertence ao dia t e 0

caso contrario.
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a’}(ﬂt = 1, se a combinacao de visita atual £ do cliente 3 pertence ao dia t e 0

caso contrario.
T: numero de dias no periodo de planejamento.

2. no caso de empate (dos resultados obtidos pela utilizacao da equagao 5.4),

prioriza-se os clientes com menor distancia em relacao ao cliente a e ao cliente
B:
djo+djp
onde
j: clientes j & M1.
d;q: distancia do cliente j ao cliente a.

d;p: distancia do cliente j ao cliente [.

Os primeiros L2 clientes desta lista L ordenada constituem o conjunto M 2.
A uniao do conjunto M1 com o conjunto M2 (M1 U M?2) constitui o primeiro subconjunto
de clientes da familia U. A familia toda é gerada considerando todos os dias ¢ e todos os

clientes ¢ na rota para cada dia t.

Utilizando a solucao inicial S3, ilustrar-se-4 um exemplo conforme a Figura
5.10. Seja T1 =1 e T2 = 1. Neste exemplo, sera considerado apenas um cliente no

conjunto M1 e apenas um cliente no conjunto M2. Logo:

e O cliente 3 ( designado ao dia 1 ) pertencente ao conjunto M1. Logo o conjunto

M1 = {3}.
e O cliente 1 (designado ao dia 1 ) é o cliente que precede o cliente 3. Logo o = 1.

e O cliente 6 (designado ao dia 1) é o cliente que sucede o cliente 3. Logo 5 = 6.
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- O

Rota do dia 1

Rota do dia 2

Figura 5.10: Escolhendo M1, «a e 3.

O objetivo neste exemplo é escolher qual cliente fara parte do conjunto M2,
utilizando a equacao 5.4. Assim, seguindo as explicacoes anteriormente dadas, primeira-
mente gera-se uma lista L = {j1, jo, ..., Jn} de todos os clientes j ¢ M1. Como M1 = {3},
a lista de clientes L = {1,2,4,5,6}.

Pela equacao 5.4 obtemos os seguintes resultados:

Parat=1,2e 5, =1
(IxMin{1,14+1} )+ (0x Min{1,0+0} ) =1

Parat=1,2e jo =2
(0xMin{l,14+1} )+ (1 xMin{1,0+0} )=0

Parat=1,2¢ j3 =4
(0x Min{1,1+1} )+ (1 xMin{1,0+0} )=0

Parat=1,2e j, =5
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(0x Min{1,14+1})+(1xMin{1,0+0})=0

Parat=1,2e j5 =6

(1xMin{l,1+1})+(0xMin{l,0+0})=1

Ordena-se a lista L em ordem crescente, a partir dos resultados gerados pela
equagao 5.4. Para resolver o problema de empate entre os clientes 5, 4 e 2 (uma vez que
os resultados sao 0) e dos clientes 6 e 1 (uma vez que os resultados sao 1), utiliza-se o

critério de desempate pela menor distancia (d;, + d; ), conforme apresentado na Figura
5.11.

Analisando a distancia dos clientes 5, 4 e 2 (ver Figura 5.11) em relagao aos

clientes o e 3, tém-se dy + dy < d3+dy < d5+dg. Assim, coloca-se o cliente 5 na primeira

posicao da lista L, seguido do cliente 4, seguido do cliente 2.

Figura 5.11: Célculo da menor distancia (d;, + d; ).

Procede-se de forma andloga para o cliente 1 e 6 com relagao aos clientes «

e (. Caso haja empate na utilizacao do critério da menor distancia (d;,+d; ), os clientes
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sao escolhidos aleatoriamente para serem posicionados na lista L. Obtém-se a seguinte
lista L ordenada de clientes:
L ={54,2,6,1}
{0,0,0,1,1} — Resultado da equagao 5.4
Como se deseja apenas um cliente no conjunto M2 (72 = 1), toma-se o
primeiro cliente da lista L ordenada. Logo M2 = {5} . Assim, o primeiro subconjunto da
familia U é M1U M2 = {3,5} . Para este subconjunto sdo enumeradas todas as possiveis

combinagoes de visitas:

= {dial} ou {dia2} (possiveis combinagoes de visitas para o cliente 3).

= {dial} ou{dia2} (possiveis combinagoes de visitas para o cliente 5).

Todos os possiveis movimentos de combinacoes de dias de visitas para estes

clientes sdo investigados com relacao a solugao inicial (ver Figuras 5.12).

dial / dlal/
4 dla 2 E dla 2

\ﬂa 2

Figura 5.12: Movimentos admissiveis para os clientes 3 e 5. a) Solugao inicial, b) Insercao
do cliente 5 no dia 1, ¢) Inser¢ao do cliente 3 no dia 2 e insercao do cliente 5 no dia 1

(troca) e d) Insercao do cliente 3 no dia 2.
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No caso que um destes movimentos resultar em uma solucao melhor que a
solucao corrente, este é efetuado. Repete-se o procedimento para o proximo subconjunto
da familia U. Uma familia U completa é gerada considerando todos os dias 1" e todos os

clientes ¢ da rota do dia ¢.
Generalizando o caso para clientes com maior freqiiéncia de atendimento:

O exemplo a seguir, ilustrard os movimentos de melhoria com clientes que

apresentam freqiiéncias de atendimento maiores. Para isto, considera-se:

e periodo de planejamento de trés dias (T = 3);

o conjunto M1 possua apenas um cliente, no caso M1 = {7};

o conjunto M2 possua apenas um cliente, no caso M2 = {10};

que o subconjunto M1 U M2 = {7,10} constituem os clientes utilizados para a

troca (cuja as combinacgoes de visita atuais serao modificadas);

as possiveis combinacoes de visitas para o cliente 7 sao: C; = ( {dial,dia2} ou

{dial,dia3} ) (duas visitas no periodo);

as possiveis combinagoes de visitas para o cliente 10 sao: Cio = ( {dial} ou {dia3})

(uma visita no periodo).

A Figura 5.13 mostra todos os possiveis movimentos de combinagoes de

visitas entre os clientes 7 e 10 com relacao a solucao inicial.
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a)

c)

Figura 5.13: Movimentos admissiveis de combinacoes de visita para os clientes 7 e 10.
a) Solugao inicial, b) Inser¢ao do cliente 10 no dia 1, ¢) Inser¢ao do cliente 10 no dia 1

e insecao do cliente 7 no dia 3 (troca) e d) Inser¢ao do cliente 7 no dia 3.

— SECAO 5.3.2

Movimento clean up

Ap6s todos os movimentos de troca e insercao, aplica-se o movimento clean
up proposto por CHAO et al. (1995). Especificamente, considera-se mudancas de com-
binacio de wvisitas dos clientes que requerem somente uma visita no periodo (ou seja,
clientes com freqiiéncia de visita igual a um).

Primeiramente, estes clientes sao armazenados em uma lista W. Toma-se

o primeiro cliente de W e verifica-se se o custo de atribui-lo ao dia d é menor que o
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custo da solucao corrente. Se o custo for menor, o cliente é atribuido para o dia d; caso
contrario este é mantido no mesmo dia. O procedimento é aplicado para todos os clientes
da lista. Apds a efetivacao de um movimento, o algoritmo HTA ¢é aplicado as rotas dos

dias envolvidos.

— SECAO 5.4

Buscando melhores solucgoes

Até a secio 5.3 apresentou-se a VERSAO 1 deste trabalho, com resultados
relativamente promissores (ver Tabela 6.3). Na tentativa de melhorar a solugao e o tempo
computacional do algoritmo foi elaborada uma estratégia similar a HTA, que utiliza os
custos das solugoes globais (isto é, custo total do roteamento) para andlise de trajetérias.
O algoritmo resultante constitui a VERSAO 2 deste trabalho.

A VERSAO 2 utiliza uma lista LC, que armazena o histérico dos custos das
ultimas it iteracoes. Estes custos sao analisados para determinar o padrao da trajetoria
em estagnada, ascendente ou descendente. Isso é feito aproximando os dados contidos na
lista LC' por uma reta e o angulo desta reta identificara a trajetoria. Para determinar
essa reta foi utilizado o Método dos Minimos Quadrados (RUGGIERO & LOPES, 1988).

Maiores detalhes da abordagem serao vistos nas préximas secoes.

— SECAO 5.4.1

Analisando as solucoes

Cada subconjunto de clientes M1 U M2 (visto na se¢ao 5.3.1.1), constitui
uma iteracao (it) neste algoritmo. Todas as possiveis combinagoes de visitas envolvendo os
clientes de cada subconjunto M 1UM?2 sao geradas, enquanto os clientes restantes mantém

suas posicoes nas rotas. Para cada combinacao ¢ de visitas obtém-se um custo C'S;,
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5. Aplicagao da abordagem HTA ao PRVP

correspondente ao valor da fungao objetivo, ou seja, o custo total do roteamento no periodo
com a utilizacao da combinacao i. Cada custo C'S; é comparada a um custo intermediario
C'Sinterm que pode vir a ser atualizado. Esse custo intermedidrio (e suas atualizacoes) é
utilizado para identificar o padrao da trajetéria de busca. CS;,term inicialmente recebe
o valor do custo do roteamento da solucao inicial e o custo C'S* armazena o custo da
solucao factivel que minimiza o roteamento.

Para cada tipo de trajetéria identificada (apds a andlise da trajetdria),

atualiza-se o custo intermedidrio de acordo com as seguintes regras:
e Se a trajetoria for estagnada:

O algoritmo permite apenas solucoes de piora, como forma de diversificar a busca,
desde que estas solucoes estejam 2% piores que o custo intermedidrio C'S;,ierm. Ou
seja, se um dos custos C'S; gerados por mudancas de combinacoes de visitas entre
os clientes for 2% pior que o custo intermedidrio C'S;pierm, atualiza-se o C'Sinierm.-
Portanto se C'S; > CS;,term, respeitando o limite de piora, CSipierm = C'S;. Caso
alguns destes custos C'S; seja menor que a solugdo C'S*™ (melhor solucao factivel
encontrada) e a solugao associada a C'S; for factivel, esta regra é desconsiderada
aceitando-se a solucao. Assim, caso C'S; < CS* entao CS;pierm = CS; e CS* =
Csinterm-

e Se a trajetoria for ascendente:

Neste caso, o algoritmo permite apenas solucoes melhores que a solugao inter-
mediaria CSj,erm- Portanto, se um dos custos C'S; gerados pelas mudancas de
combinacoes de visitas entre os clientes for menor que o custo CS;pierm, aceita-se a
solucao. Ou seja, se CS; < C'Sinterm, entao CSipierm = CS; e se CSinperm < CS* e a
solucao associada a C'S; for factivel, entao C'S* = C'S;pierm. Nesse caso objetiva-se

intensificar a busca para mudar o padrao da trajetéria para descendente.

e Se a trajetoria for descendente:

Neste caso, como a busca estd percorrendo uma regiao promissora, tenta-se explorar

esta regiao ao maximo (intensificacdo), aceitando-se apenas solugoes de boa quali-

dade. Portanto, se C'S; < CSinierm, entao CS;nierm = CS; e se CSinterm < CS* e a
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solucao associada a C'S; for factivel, entao C'S™ = C'Sjnterm- Note que o tratamento

¢ o mesmo dado quando se verifica trajetoria ascendente.

A cada iteracdo it armazena-se numa lista LC' os custos intermediarios
encontrados, os quais sao posteriormente analisados para determinacao do padrao da

trajetoria dos custos.

Para exemplificar o processo acima, supoe-se que na iteracao it o subcon-
junto de clientes escolhido seja M1UM?2 = {3,5}. Supoe-se também que estd trabalhando
com um periodo de dois dias (T = 2) e que as combinagoes de visitas para os clientes 3 e

5 sejam dadas por:
C3 = ( {dial} ou{dia2} )
Cs = ( {dial} ou{dia2} )

Para cada par de elementos de C5 e C5 obtém-se um custo C'S;, conforme

mostrado na Tabela 5.2

Tabela 5.2: Possiveis pares de combinacoes de visitas.

Cs Cs | Custo CS;

Dial | Dia 1l ’s;
Dia 2 | Dia 1 S,
Dial | Dia 2 CS;
Dia 2 | Dia 2 CSy

Observa-se que ao designar o cliente 3 ao dia 1 e o cliente 5 ao dia 1 obtém-
se uma solucao com custo C'S;. Analogamente, ao designar o cliente 3 ao dia 2 e o cliente
5 ao dia 1 obtém-se uma solucao com custo C'Ssy e assim sucessivamente. Cada custo C'S;
(no caso, i =1, 2, 3 e 4) é comparado com o custo intermediario C'Siyierm atual. A medida

que o processo de busca se desenvolve, o valor de C'S;pierm € atualizado da seguinte forma:

1. Se a trajetoria for estagnada, o algoritmo permite apenas solucoes de piora, com

o objetivo de diversificar a busca. Solugoes possiveis de escolha sao aquelas com
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custos até x% piores com relacao ao custo CSjierm.

Para exemplificar, suponha que CS;,ierm = 580, x = 2%, C'S* = 570, C'S; = 590,
CS, =600, CS3 =596 e C'Sy = 568. Portanto, realiza-se as seguintes analises:

e Analisando o custo C'Sy:
Como C'Sy > CSinterm € como C'Sy < CSjpierm(14+2x) = 591.6, entao atualiza-se
C'Sinterm = CS1 = 590 (observe que o custo intermedidrio aumentou).

e Analisando o custo C'Sy:
No momento, C'S;pierm = 590. Como C'Sy > C'Sipierm € como C'Sy < C'Sipterm (14
z) = 601.8 logo C'Sipterm = C'Sy = 600.

e Analisando o custo C'S3:

No momento C'S;,ierm = 600. Como CS3 < C'S;pterm € além disso C'S3 > C'S*,

nao se atualiza C'Sj,term.-

e Analisando o custo C'Sy:

Como C'Sjpterm nao foi atualizado no passo anterior, C'Sj,ierm = 600. Como
CSy < CSinterm € CSy < CS*, e supondo que a solucao que gera C'Sy é factivel,
atualiza-se CSipterm = CSy = 568 e além disso, C'S* = CSjpierm = 568.
Observa-se que neste caso houve uma excecao a regra, permitindo-se a geragao

de uma solucao de melhor qualidade.

Obseva-se que o valor do custo intermedidrio (quando o padrao da trajetéria é estag-
nado) é atualizado somente com movimentos de piora com o objetivo de diversificar
a busca, a nao ser que o custo C'S; seja menor que o custo da melhor solucao C'S*

(custo C'Sy).

2. Se a trajetoria for ascendente, o algoritmo permite apenas solucoes de melhoria.
Por exemplo, suponha que C'S;ierm = 520, CS* = 512, C'S; = 530, C'Sy; = 525,
CS3 =516 e CSy = 510. Assim tém-se:

e Analisando o custo CS;:

Como CSy > CSiuterm, nao ocorre a atualizacao de C'Sipierm.
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e Analisando o custo CSs:

No momento, C'Sipierm = 520. Como C'Sy > C'Sipierm, Na0 ocorre a atualizagao

de Csinterm .

e Analisando o custo CS;:

No momento, C'Sjpterm = 520. Como C'S3 < CSinierm entao CSipierm = CS3 =
516.

e Analisando o custo CSy:

No momento, CSjuerm = 516. Supondo que o movimento que gera CSy é
factivel e como C'Sy < CSinterm € CSy < CS* entao CS;pierm = CS, = 510 e
CS* = CSinterm = 510.

3. Se a trajetoria for descendente, o algoritmo permite apenas solucoes de melhoria,

para intensificar a busca, de forma andloga ao exemplo anterior.

Os procedimentos descritos acima permitem solugoes infactiveis, com o ob-
jetivo de permitir uma maior flexibilidade na busca. Essa infactibilidade corresponde a
uma relaxacao na carga maxima do dia, permitindo-se uma carga de até (% acima da
carga do dia. A carga méaxima do dia é calculada multiplicando-se o niimero maximo de
veiculos por dia no periodo pela capacidade maxima do veiculo.

A cada iteracao it armazena-se o custo C'Sj,serm €m uma lista LC' de tama-
nho T'm variavel. Quando a lista estiver preenchida, o préximo custo C'S;pierm € guardado
a partir do inicio da lista, de forma que os novos custos sobrescreverao os valores mais
antigos armazenados (lista ciclica).

A anadlise da trajetdéria com os custos armazenados em LC' é feito na iteracao
Av (instante de avaliagao das solugoes globais).

Em seguida, reinicializa-se it = 0 e continua-se com o processo de busca.
Como critério de parada utiliza-se duas reinicializacoes, ou seja, aplica-se novamente 0s
movimentos de melhoria sobre a melhor solucao encontrada. Na préxima secao serd

descrito detalhadamente o instante de avaliagao das solugoes globais.
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— SECAO 5.4.2

Instante de avaliagao das solugoes globais (Av )

Quando it = Aw, deve-se realizar a identificacdo do padrao da trajetoria.
Para identificar o padrao da trajetéria utiliza-se o método de interpolagao linear conhecido
como Método dos Minimos Quadrados, que ajusta a reta, que mais se aproxima dos custos
armazenados na lista LC', ver Figura 5.14. Nessa figura f(z}) corresponde ao custo Cipgerm
que estd armazenado na posicao x; da lista.

O valor do angulo # da reta ajustada identifica a trajetéria como ascen-
dente, descendente ou estagnada. Considera-se que a trajetoria é ascendente se 0 > e,
descendente se # < —e e estagnada se § < | € |, onde € é um parametro exdégeno.

Por exemplo, suponha que os custos armazenados em LC' sejam distribuidos
conforme a Figura 5.14a. Nessa figura, o angulo de inclinacao é 6 = 30°.

Nesse caso a trajetéria é classificada como ascendente e portanto toma-se

as seguintes providéncias:

e muda-se o tamanho da lista T'm, ou seja, o horizonte de avaliacao.
e calcula-se o novo instante de avaliacao de solugoes globais Awv.
e aplica-se o movimento clean up na tentativa de melhorar a solucao.

o faz-se x = 0% (parametro de tolerancia), ou seja, aceita-se apenas solucoes de

melhoria.

e faz-se it = 0, para que o algoritmo reinicie o processo de busca e percorra Av

iteracoes .

Na Figura 5.14b, o padrao da trajetoria é classificada como descendente e

portanto tomam-se as seguintes providéncias:

e muda-se o tamanho da lista T'm.
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3)

f(x)

Traj. Ascendente

XK
f(xl) x1=1
f(xz) x2:2
f(xg) | X373
————— fixy) | *4=4
1 2 3 4 5 6%
c)
f(x,) fog) | %5 =5
f0g) | x5=6
0=0"
._._._._._. Lista LC
Traj. Estagnada
| | | | | |
I I I I I I

Figura 5.14: Tlustracao da aproximacao dos custos guardados na lista LC pelo método
dos minimos quadrados. a) Trajetéria ascendente, b) Trajetéria descendente. ¢) Tra-

jetéria estagnada.
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calcula-se o novo instante de avaliacao Av.

aplica-se o movimento clean up na tentativa de melhorar ainda mais a solucao,

constituindo uma etapa de intensificacao.

faz-se x = 0%, ou seja, aceita-se apenas solucoes de melhoria.

faz-se it = 0.

Supondo que os custos armazenados em LC' estejam distribuidos conforme

a Figura 5.14c. Neste caso a trajetéria é classificada como estagnada, logo:

e muda-se o tamanho da lista T'm.
e calcula-se o novo instante de avaliagao Awv.

e permite-se que nas proximas it iteracoes a nova solucao intermediaria C'Sjyterm S€ja
piorada em até x% em relacao a solugao intermedidria anterior, constituindo uma

etapa de diversificacao.

o faz-se it =0

Apés o célculo das trajetorias atualiza-se it = it+1 e prossegue-se 0 processo

de busca utilizando os novos parametros T'm, Av e x.
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Resultados computacionais

Neste capitulo sao apresentados os resultados computacionais obtidos com
a VERSAO 1 e a VERSAO 2 propostas, sendo posteriormente comparados aos resul-
tados de heuristicas da literatura. Especificamente, foram utilizados os resultados de
CHRISTOFIDES & BEASLEY (1984) com relaxacao PCVP, TAN & BEASLEY (1984),
RUSSELL & GRIBBIN (1991), CHAO et al. (1995) e o de CORDEAU et al.(1997). Estas
heuristicas foram selecionadas pela qualidade da solucao e relevancia ao desenvolvimento
deste trabalho. O algoritmo foi implementado em Pascal, compilado em Free Pascal i386
v 1.0.6 e os experimentos realizados em um computador AMD Athlon (TM) XP 2200+.

Foram tratados 10 problemas descritos em CHRISTOFIDES & BEASLEY
(1984), cujos tamanhos variam entre 50 e 100 nds (além do depdsito), com periodos
variando de 2 a 10 dias. Todos os problemas sao derivados de problemas de PRV mono-
periédico propostos por EILON et al. (1971) e artificialmente divididos em dias. Suas
caracteristicas sao descritas na Tabela 6.1, onde n é o nimero de clientes, T o compri-
mento do periodo de planejamento e NMVPD é o niimero maximo de veiculos por dia.
A quarta coluna da Tabela 6.1 apresenta os detalhes das combinacoes dos dias de visitas
para cada cliente. Observa-se que para alguns problemas, os clientes recebem suas com-
binacoes de visitas para algum dia de acordo com sua demanda. A expressao 10100, por
exemplo, significa que o cliente é atendido nos dias 1 e 3 e nao é atendido nos dias 2, 4 e

5. Maiores detalhes podem ser obtidos em CHRISTOFIDES & BEASLEY (1984).
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Tabela 6.1: Problemas tratados.

Problema

NMVPD

Detalhes da combinacao

50a

20

2/3

Uma visita no periodo

50b

20

3

Se demanda for < 10, uma
visita no periodo.

Se 11 < demanda < 25 entao
(10100) ou (01010) ou (00101).
Se demanda > 26, visita

todos os dias.

50c

20

Uma visita no periodo

75a

75

Uma visita no periodo

75b

75

Se demanda for < 15, uma visita no periodo.
Se 16 < demanda < 27 entao
(10100) ou (01010) ou (00101).

Se demanda > 28, visita todos os dias.

75¢

75

10

Uma visita no periodo

100a

100

Uma visita no periodo

100b

100

Se demanda for < 10, uma visita no periodo.
Se 11 < demanda < 25 entao
(10100) ou (01010) ou (00101).

Se demanda > 26, visita todos os dias.

100¢

100

Uma visita no periodo

100d

100

Se demanda for < 10, uma visita no periodo.
Se 11 < demanda < 25 entao

(10100) ou (01010) ou (00101).

Se demanda < 26 entao

(10101) ou (01011) ou (11010).

Fonte: CHRISTOFIDES & BEASLEY (1984).
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Os problemas possuem outras caracteristicas particulares, apresentadas no
anexo C em maiores detalhes.

Com relagao ao algoritmo de roteamento (o algoritmo HTA) aplicado a cada
dia do periodo, considerou-se em seus mecanismos adaptativos uma variacao paramétrica
de 10 faixas de periodo tabu e 5 faixas de horizonte de avaliacao. As 10 faixas de periodo
tabu tém comprimento igual a 4. Para todos os problemas utilizou-se como faixa menos
restritiva [tmin, tmaz] = [0, 4] € a mais restritiva [, tmae] = [26,30]. Quanto aos hori-
zontes de avaliacao, todas as faixas tém também comprimento igual a 4. Como critério
de parada para o algoritmo HTA utilizou-se x (z = 3000) iteragoes sem melhoria para
todos os problemas.

Com relagdo a primeira heuristica desenvolvida (VERSAO 1), os testes foram
realizados com 3 solucgoes iniciais diferentes, resultantes das construcoes iniciais CI-1, CI-2
e CI-3. A Tabela 6.2 apresenta os resultados obtidos para a VERSAO 1. Nessa tabela,
a primeira coluna indica os problemas tratados e os tipos de construgoes iniciais (CI-1,
CI-2 e CI-3). Na segunda e terceira coluna sdo apresentadas as faixas de horizonte de
avaliacao e periodo tabu que resultaram na melhor solu¢do. A quarta coluna apresenta o
custo total do roteamento da melhor solucao e a iltima coluna, o tempo de obtencao da

solugao em segundos.

Tabela 6.2: Resultados computacionais da VERSAO 1.

Problema | [hyin, hmax] | [tmin, tmax] Custo | Tempo
50a (CI-1) 6, 10] 4, 8] 532,9958 21 s
50a (CI-2) 2, 10] (12, 16] | 549,6816 32 s
50a (CI-3) 4, 8] 22,26] | 524,6111 6s
50b (CI-1) 6, 10] [4,8] | 13763202 | 135
50b (CI-2) 4, 8] 8,12] | 14351753 | 207 s
50b (CI-3) 4, 8] 6,10] | 1379,7564 | 829 s
50c (CI-1) 4,8 [0, 4] 580,6897 25 s
50c (CL-2) 4, 8] [12,16] | 589,9766 46
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solucoes.

Tabela 6.2: (continuagao)

Problema | [hyin, hmax] | [tmin, tmax] Custo | Tempo
50c (CI-3) 4, 8] [22, 26] 524,8098 4s
75a (CL-1) 6, 10] 6,10] | 850,5837 90 s
75a (CL-2) 10 15 (10 14] | 868,9134 | 100 s
75a (CI-3) | [10, 15] 6,10 | 835,3212 6s
75b (CIL-1) [4,8] 6,10] | 2053,9803 | 635 s
75b (C1-2) | [10, 15] [4,8] | 21404137 | 833 s
75b (CI-3) 4, 8] 8, 12] 2084,2025 3378 s
75¢ (CI-1) 4, 8] 2, 6] 068,3075 | 190 s
75¢ (CI-2) | [10, 15] (10, 14] | 972,1158 | 2585
75¢ (CI-3) | [10, 15] 6,10 | 836,3663 | 180
100a (CI-1) | [6, 10] 8,12] | 851,1557 | 521
100a (CI-2) 4, 8] (10, 14] | 856,8093 | 734
100a (CL-3) 3, 7] (10, 14] | 828,7893 | 104s
100b (CI-1) | [6, 10] 0,4] | 20959281 | 21135
100b (CL-2) | [10,15] [4,8] 2136,9812 | 2870 s
100b (CT-3) | [6, 10] 0,4] |2164,4114| 3075 s
100c (CT-1) 4, 8] 10, 14] | 899,4017 42’5
100c (CI-2) | [10, 15] 2, 6] 978,3539 85 s
100c (CI-3) (10, 15] [10, 14] 534,1210 76 s
100d (CL-1) 4, 8] [4,8)] | 1674,2688 | 3555 s
100d (CL-2) | [10, 15] 2,6] | 1751,6439 | 2731 s
100d (CT-3) | [7, 11] 8,12] | 1676.2850 | 3900 s

Observa-se que em 60% dos problemas, a contrucao CI-3 obteve melhores

Com relacio a segunda heuristica desenvolvida (VERSAO 2), utilizou-se
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apenas a construgao inicial 3 (CI-3) em todos os problemas, por ter sido considerada
a mais bem sucedida em todos os experimentos com a VERSAO 1. Com relacio aos
mecanismos adaptativos (referentes as faixas de periodo tabu e horizontes de avaliagao)
manteve-se a mesma variacao paramétrica utilizada pela VERSAO 1.

Em ambas as versoes, verificou-se que periodos tabu pequenos (< 14) sao
suficientes para obtencao das melhores solucoes.

Com relacao aos movimentos de troca, utilizou-se nas duas versoes, apenas
um cliente no conjunto M1 e um cliente no conjunto M2. Outros testes foram reali-
zados, aumentando e diminuindo o ntimero de clientes no conjunto M1 e M2, mas nao
foram satisfatérios. Também estipulou-se um acréscimo na demanda do dia de ¢ = 20%,
permitindo uma maior variabilidade nas trocas.

O instante de avaliacio global Av utilizado (na VERSAO 2) no decorrer
de todo o periodo é dependente da trajetéria, que controla o valor da funcao objetivo,
intensificando ou diversificando a busca. Apds testes preliminares, foram estabelecidos os
valores de Av = 47 e T'm = 46 para a trajetoria ascendente e descendente e Av =5 e Tm
= 4 para a trajetoria estagnada. Da mesma forma, permitiu-se uma piora na solucao de
r = 2%, quando a trajetdria estiver estagnada. Utilizou-se € = 0.5° como parametro para
caracterizar o padrao da trajetoria.

Como critério de parada em ambas as versoes, utilizaram-se duas reinicia-
lizacoes, ou seja, aplicou-se novamente o movimento de melhoria sobre a melhor solucao,
sendo satisfatério para a obtencao das solucoes. Na proxima secao é feita a comparacao
do desempenho deste trabalho com as heuristicas da literatura, tomando como base a

construcao CI-3.

— SECAO 6.1
Comparacao dos resultados com heuristicas da

literatura

A Tabela 6.3 apresenta uma comparacao dos resultados das versoes pro-

postas e os melhores resultados dentre cinco heuristicas da literatura. Em paréenteses,
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tém-se o tempo computacional em segundos (quando disponibilizado) requerido para ob-
tencao das solugoes. Os computadores empregados sao mencionados abaixo da tabela.
Em funcao dos diferentes computadores utilizados e outros aspectos dos ambientes com-
putacionais, nao é possivel fazer comparacoes em relagao aos tempos de execucao, exceto
entre VERSAO 1 e VERSAO 2.

Quanto a qualidade das solugoes (Tablela 6.3), os resultados indicam que
VERSAO 1 apresenta um desempenho superior aos algoritmos C/B, T/B e R/G, e iguala
seu resultado ao da melhor solucao reportada na literatura para o problema 50a. Em dois
problemas 75a e 75c¢ foi possivel obter solugoes com um custo ligeiramente inferiores ao
das melhores solugoes ja reportadas. O anexo A apresenta as rotas geradas pela VERSAO
1. A VERSAO 2, quanto a qualidade da solucao, apresentou melhores resultados que a
VERSAO 1 em 7 problemas, com empates nos problemas 50a, 75a e 75¢c. A VERSAO 2
apresentou bons resultados em relagao aos melhores resultados da literatura (C/G/L) nos
problemas 50a, 50c, 75a, 75¢, 100a e 100c. Além disso, apresentou resultados razodveis

para os demais problemas. O anexo B apresenta as rotas geradas pelo algoritmo proposto

na VERSAO 2.

Tabela 6.3: Comparacao dos resultados computacionais.

Pr. | C/G/L | C/G/W C/B T/B R/G Versao 1 | Versao 2
50a | 524.61* | 524.6 | 547.4(0.1) - 537.3(6.0) | 524.61* | 524.61*
50b | 1322.87* 1322.9 1443.1(1.7) | 1481.3(2.2) | 1355.4(34.8) 1379.75 1335.59
50c 524.61* 524.6 547.5(0.1) - - 524.8 524.61*
75a 835.43 840.2 843.9(0.3) - 867.8(6.6) 835.32* 835.32*
75b | 2027.99* | 2046.2 | 2187.3(14.2) | 2192.5(3.6) | 2141.3(64.2) | 2084.2 2068.2
75¢c 836.37 847.2 938.2(0.4) - - 836.36" 836.36"
100a | 826.14* | 831.1 839.2(0.2) - 833.6(22.8) | 828.78 826.63
100b | 2034.15* 2042.0 2153.3(39.2) | 2281.8(4.1) | 2108.3(112.2) 2164.41 2061.25
100c | 826.14* 828.3 875.0(4.2) - - 834.12 826.63
100d | 1595.84* | 1611.9 | 1674.0(3.7) | 1833.7(4.2) | 1638.5(121.2) | 1676.28 | 1652.88

* 1 Melhor solucao reportada.
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6. Resultados computacionais

onde:

C/G/L : algoritmo de CORDEAU et al. (1997) - Estacao SUN SparcStation 10.

C/G/W : algoritmo de CHAO et al. (1995) - Estagao SUN 4/370.

C/B  :algoritmo de CHISTOFIDES & BEASLEY (1984), com relaxagao PCVP

- Computador CDC 7600.
e T/B :algoritmo de TAN & BEASLEY (1984) - Computador CDC 7600.

e R/G :algoritmo de RUSSELL & GRIBBIN (1991) - Computador IBM 20 MHz.

VERSAO 1: Primeira versio proposta do algoritmo.

VERSAO 2: Segunda versao proposta, denotada por PVRP-CS

(Periodic Vehicles Routing Problem - Controlled Search).
A Tabela 6.4 apresenta uma comparacao dos resultados em relacao a melhor
solugao reportada, ou seja, foram calculados os desvios percentuais (dv) dos custos entre

cada problema. Esses percentuais foram calculados através da seguinte formula:

Custo da solucao — Custo da melhor solucao

dp=1
b 00 Custo da melhor solucao

Nesta tabela também foram calculadas as médias dos desvios percentuais
para posterior analise.

Portanto, quando dp = 0 significa que foi encontrado a melhor solucao,
quando dp > 0 indica o quanto a solucao de cada heuristica foi pior que a melhor solucao
encontrada para os respectivos problemas.

Observa-se nesta tabela que na VERSAO 1 foram encontradas trés ¢timas
solucoes enquanto que na VERSAO 2 foram encontradas quatro solucoes Otimas. A
VERSAO 2 na média foi 250% melhor que a VERSAO 1. Comparando com os demais
problemas vemos que a VERSAO 2 se coloca como uma das melhores heuristicas com

uma média abaixo de 1% com relacao a média das outras heuristicas..
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6. Resultados computacionais

Tabela 6.4: Comparando a melhor solugdo com as demais

heuristicas.
Pr. | C/G/L(%) | C/G/W(%) | C/B(%) | T/B(%) | R/G(%) | Versao 1(%) | Versao 2(%)
50a 0 0 4.34 - 2.42 0 0
50b 0 0 9.0 11.97 2.45 4.29 0.96
50c 0 0 4.36 - - 0.038 0
75a 0.01 0.58 1.0 - 3.9 0 0
75b 0 0.9 7.8 8.1 5.6 2,77 1.98
75¢ 0 1.3 12.17 - - 0 0
100a 0 0.6 1.58 - 0.9 0.32 0.06
100b 0 0.38 5.86 12.17 3.64 6.4 1.3
100c 0 0.26 5.9 - - 0.9 0.06
100d 0 1.0 4.9 17.9 2.67 5.0 3.57
média 0.01 0.502 5.69 11.78 2.94 1.97 0.79

A Tabela 6.5 mostra uma comparacao entre os tempos computacionais ob-

tidos na VERSAO 1 com os tempos obtidos na VERSAO 2, onde tmp é o tempo médio

para obtencao das melhores solucoes para este conjunto de problemas.

Conforme pode ser observado na tabela, a VERSAO 2 requisitou um tempo

computacional médio 31% menor que a VERSAO 1 encontrando solucoes de melhor quali-

dade (Tabela 6.4). Entretanto, em termos absolutos, estes tempos podem ser considerados

eXCessivos.

Observa-se também que nos problemas cuja a frequéncia é menor, requisita-

se um tempo menor de processamento para se encontrar a melhor solucao. Isso ocorre

devido a complexidade do algoritmo que aumenta com a frequéncia.
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6. Resultados computacionais

Tabela 6.5: Comparando os tempos da VERSAO 2 com

os da VERSAO 1.

Problema | VERSAO 1(tempo em segundos) | VERSAO 2(tempo em segundos)
o0a 6 4
50b 829 653
50c 4 4
75a 6 6
75b 3378 1190
75¢ 180 4
100a 104 147
100b 3075 2998
100c 76 126
100d 3900 2820
tmp 1155,8 795,2
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7

Conclusoes e perspectivas futuras

Neste trabalho, foi proposto um algoritmo para a resolucao do problema
de roteamento de veiculos periédico (PRVP), um problema pouco estudado. O PRVP
¢ um problema multiperiédico, ou seja, as decisoes de roteamento sao tomadas em um
horizonte de entrega de 7" dias. O objetivo é elaborar um conjunto de rotas para cada dia
t, de forma a minimizar a distancia total percorrida sobre todo o periodo.

Utilizou-se o algoritmo adaptativo de busca tabu HTA para o roteamento.
Testes computacionais envolvendo dez problemas da literatura foram realizados e os re-
sultados foram comparados com cinco heuristicas da literatura.

A heuristica desenvolvida (Periodic Vehicles Routing Problem - Control-
led Search), mostrou-se eficaz quanto a qualidade da solugao em relagdo as heuristicas
existentes, colocando-a entre as trés melhores implementagoes para este conjunto de pro-
blemas. Os resultados indicam que o algoritmo com mecanismos adaptativos de controle
dos padroes das trajetorias é capaz de produzir solucoes de alta qualidade.

Para o desenvolvimento de novos trabalhos envolvendo roteamento de veicu-
los periddico, sugere-se a utilizacao de uma meta-heuristica tabu nos movimentos de trocas

e insercoes dos clientes entre os dias.
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Anexo A: Rotas geradas pelo programa

Versao 1

Neste anexo sao apresentados os resultados obtidos para os problemas tra-
tados na VERSAO 1. Inicialmente, mostra-se a distribuicio geografica de nés desses
problemas e em seguida os resultados dos problemas cujos clientes tém freqiiéncia 1 (pro-

blemas (a) e (c)) e freqiiéncia maior que 1 (problemas (b) e (d)).
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Problema com 75 nds:
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Rotas obtidas para o problema 50a (custo de 524,61):
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Rotas obtidas para o problema 50c¢ (custo de 524,81):
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Rotas obtidas para o problema 75a (custo de 835,32):
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Rotas obtidas para o problema 75¢ (custo de 836,36):
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Rotas obtidas para o problema 100a (custo de 828,78):
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Rotas obtidas para o problema 50b (custo de 1379,75):
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Rotas obtidas para o problema 75b (custo de 2084,25):
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Rotas obtidas para o problema 100b (custo de 2164,41):
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Rotas obtidas para o problema 100d (custo de 1676.28):
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Anexo B: Rotas geradas pelo programa

Versao 2

Neste anexo sao apresentados os resultados obtidos para os problemas tra-
tados na VERSAO 2. Sao mostrados inicialmente os resultados dos problemas cujos
clientes tém freqiiéncia 1 (problemas (a) e (c¢)) e em seguida os resultados dos problemas
com freqiiéncia maior que 1 (problemas (b) e (d)). A distribui¢do geografica dos clientes

¢ a mesma da apresentada no anexo A.

Rotas obtidas para o problema 50a (custo de 524,61):
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Rotas obtidas para o problema 50c¢ (custo de 524,61):
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Rotas obtidas para o problema 75¢ (custo de 836,36):
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Rotas obtidas para o problema 100a (custo de 826,63):
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Rotas obtidas para o problema 100c (custo de 826,63):
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Rotas obtidas para o problema 75b (custo de 2068,2):
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Rotas obtidas para o problema 100b (custo de 2061,25):
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Rotas obtidas para o problema 100d (custo de 1652.88):
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Anexo C: Dados para os problemas

com 50, 75 e 100 clientes

As Tabelas 1, 2 e 3 apresentam os dados para os problemas que envolvem

50, 75 e 100 clientes, respectivamente.

Tabela 1: Dados para os problemas com 50 clientes

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda

deposito 30 40 0
1 37 52 7
2 49 49 30
3 52 64 16
4 20 26 9
5 40 30 21
6 21 47 15
7 17 63 19
8 31 62 23
9 52 33 11
10 ol 21 5)
11 42 41 19
12 31 32 29
13 5 25 23
14 12 42 21
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Tabela 1: (continuacao)

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda
15 36 16 10
16 52 41 15
17 27 23 3
18 17 33 41
19 13 13 9
20 57 58 28
21 62 42 8
22 42 57 8
23 16 57 16
24 8 52 10
25 7 38 28
26 27 68 7
27 30 48 15
28 43 67 14
29 58 48 6
30 58 27 19
31 37 69 11
32 38 46 12
33 46 10 23
34 61 33 26
35 62 63 17
36 63 69 6
37 32 22 9
38 45 35 15
39 59 15 14
40 5 6 7
41 10 17 27
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Tabela 1: (continuacao)

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda

42 21 10 13
43 5) 64 11
44 30 15 16
45 39 10 10
46 32 39 5

47 25 32 25
48 25 55 17
49 48 28 18
50 56 37 10

Tabela 2: Dados para os problemas com 75 clientes.

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda

deposito 40 40 0
1 22 22 18
2 36 26 26
3 21 45 11
4 45 35 30
5) %) 20 21
6 33 34 19
7 50 50 15
8 55 45 16
9 26 59 29
10 40 66 26
11 55 65 37
12 35 51 16
13 62 35 12
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Tabela 2: (continuacao)

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda
14 62 57 31
15 62 24 8
16 21 36 19
17 33 44 20
18 9 56 13
19 62 48 15
20 66 14 22
21 44 13 28
22 26 13 12
23 11 28 6
24 7 43 27
25 17 64 14
26 41 46 18
27 55 34 17
28 35 16 29
29 52 26 13
30 43 26 22
31 31 76 25
32 22 53 28
33 26 29 27
34 50 40 19
35 55 50 10
36 54 10 12
37 60 15 14
38 47 66 24
39 30 60 16
40 30 50 33
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Tabela 2: (continuacao)

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda
41 12 17 15
42 15 14 11
43 16 19 18
44 21 48 17
45 50 30 21
46 ol 42 27
47 50 15 19
48 48 21 20
49 12 38 5)
50 15 56 22
51 29 39 12
52 54 38 19
53 55 57 22
54 67 41 16
55 10 70 7
56 6 25 26
57 65 27 14
58 40 60 21
59 70 64 24
60 64 4 13
61 36 6 15
62 30 20 18
63 20 30 11
64 15 5 28
65 50 70 9
66 57 72 37
67 45 42 30
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Tabela 2: (continuacao)

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda
68 38 33 10
69 50 4 8
70 66 8 11
71 59 5 3
72 35 60 1
73 27 24 6
74 40 20 10
75 40 37 20

Tabela 3: Dados para os problemas com 100 clientes.

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda

deposito 35 35 0
1 41 49 10
2 35 17 7
3 55 45 13
4 55 20 19
5 15 30 26
6 25 30 3
7 20 50 5
8 10 43 9
9 55 60 16
10 30 60 16
11 20 65 12
12 50 35 19
13 30 25 23
14 15 10 20
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Tabela 3: (continuagao)

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda
15 30 5 8
16 10 20 19
17 5 30 2
18 20 40 12
19 15 60 17
20 45 65 9
21 45 20 11
22 45 10 18
23 55 5 29
24 65 35 3
25 65 20 6
26 45 30 17
27 35 40 16
28 41 37 16
29 64 42 9
30 40 60 21
31 31 52 27
32 35 69 23
33 53 52 11
34 65 55 14
35 63 65 8
36 2 60 5
37 20 20 8
38 5 5 16
39 60 12 31
40 40 25 9
41 42 7 5)
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Tabela 3: (continuagao)

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda
42 24 12 5)
43 23 3 7
44 11 14 18
45 6 38 16
46 2 48 1
47 8 56 27
48 13 52 36
49 6 68 30
50 47 47 13
51 49 58 10
52 27 43 9
53 37 31 14
54 57 29 18
55 63 23 2
56 53 12 6
57 32 12 7
58 36 26 18
29 21 24 18
60 17 34 3
61 12 24 13
62 24 58 19
63 27 69 10
64 15 7 9
65 62 7 20
66 49 73 25
67 67 5 25
68 56 39 36
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Tabela 3: (continuagao)

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda
69 37 47 6
70 37 56 5
71 57 68 15
72 47 16 25
73 44 17 9
74 46 13 8
75 49 11 18
76 49 42 13
7 53 43 14
78 61 52 3
79 57 48 23
80 56 37 6
81 55 54 26
82 15 47 16
83 14 37 11
84 11 31 7
85 16 22 41
86 4 18 35
87 28 18 26
88 26 52 9
89 26 35 15
90 31 67 3
91 15 19 1
92 22 22 2
93 18 24 22
94 26 27 27
95 25 24 20
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Tabela 3: (continuagao)

Clientes | Coordenada x | Coordenada y | Demanda
96 22 27 11
97 25 21 12
98 19 21 10
99 20 26 9
100 18 18 17
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