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Resumo

Este trabalho tem seu foco no Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e En-
trega Simultanea (PRVCES). Dada sua dificuldade de solugao na otimalidade, é proposto
um algoritmo heuristico, chamado de GENILS-TS-CL-PR, que combina os procedimen-
tos heuristicos Insercao Mais Barata Rota a Rota, Insercao Mais Barata com Multiplas
Rotas, GENIUS, [terated Local Search (ILS), Descida em Vizinhanga Varidvel (VND),
Busca Tabu (TS) e Reconexao de Caminhos (PR). Os trés primeiros procedimentos vi-
sam a obtengao de uma boa solugao inicial, enquanto os procedimentos VND e TS sao
usados como métodos de busca local para o ILS. A Busca Tabu somente é acionada apds
certo nimero de iteracoes sem sucesso do VND. O procedimento PR é acionado a cada
iteracao do ILS e conecta um étimo local a uma solugao elite gerada durante a busca.
Uma Lista de Candidatos também ¢é usada para reduzir o nimero de solugoes avaliadas
no espaco de solugoes. Finalmente, o algoritmo foi paralelizado de forma a explorar o
multiprocessamento existente nas maquinas atuais. O algoritmo proposto foi testado em
problemas-teste da literatura e se mostrou capaz de gerar solugoes de alta qualidade e
baixa variabilidade.

Palavras-chave: Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea,
Iterated Local Search, Descida em Vizinhanca Variavel, GENIUS, Insercao Mais Barata,
Busca Tabu.



Abstract

This work addresses the Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery
(VRPSPD). Due to its complexity, we propose a heuristic algorithm for solving it, so-
called GENILS-TS-CL-PR. This algorithm combines the heuristic procedures Cheapest
Insertion, Cheapest Insertion with multiple routes, GENIUS, Iterated Local Search (ILS),
Variable Neighborhood Descent (VND), Tabu Search (TS) and Path Relinking (PR).
The first three procedures aim to obtain an good initial solution, and the VND and
TS are used as local search methods for ILS. TS is called after some iterations without
any improvement through of the VND. The PR procedure is called after ILS iteration
and it connects a local optimum with an elite solution generated during the search. The
algorithm also uses an strategy based on Candidate List to reduce the number of solutions
evaluated in the solution space. Finally, the algorithm was parallelized in order to explore
the multiprocessing capability of the current computers. The algorithm was tested on
benchmark instances taken from the literature and it was able to generate high quality
solutions.

Keywords: Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery, Iterated
Local Search, Variable Neighborhood Descent, GENIUS, Cheapest Insertion, Tabu Search.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 O Problema de Roteamento de Veiculos

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), conhecido na literatura como Vehicle
Routing Problem (VRP), foi originalmente proposto por [Dantzig and Ramser, 1959] e
pode ser definido da seguinte forma: Dado um conjunto N de clientes, cada qual com uma
demanda d; e uma frota de veiculos com capacidade @, estabelecer os trajetos de custo
minimo a serem percorridos pelos veiculos, de forma a atender completamente a demanda
dos clientes. O PRV é amplamente estudado na literatura devido a sua dificuldade de
resolucao e alta aplicabilidade na area de logistica. Diversas variagoes do PRV foram

propostas, cujas caracteristicas basicas sao as seguintes:
e Tipo da frota: homogénea, caso todos os veiculos possuam as mesmas caracteristicas
ou heterogénea, caso contrario;
e Tamanho da frota: um ou multiplos veiculos;

e Tempo: tempo de servigo em cada cliente e janelas de tempo (hordrio em que o

cliente se encontra disponivel para o servigo);

e Natureza da demanda: é deterministica se a demanda dos clientes for conhecida
ou estocastica se a demanda estiver relacionada a uma determinada distribuicao de
probabilidade;

e Periodicidade: o planejamento pode ser realizado em um determinado periodo de

tempo;
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e Operacao: pode ser de coleta, entrega ou ambas;

e Numero de depdsitos: um ou varios depdsitos.

Em 1989, [Min, 1989] prop6s uma importante variante do PRV: o Problema de Rote-
amento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES), em que os servigos de
entrega e coleta devem ser realizadas simultaneamente. O PRVCES é um problema pre-
sente na area da logistica reversa, a qual tem por objetivo o planejamento do transporte
de produtos aos clientes, bem como o retorno de residuos ou produtos utilizados por esses
para a reciclagem ou depdsitos especializados. A logistica reversa pode ser observada, por
exemplo, na logistica postal, no planejamento da distribuicao da industria de bebidas e em

processos que envolvem a reutilizacao, reciclagem e tratamento dos residuos dos produtos.

O PRVCES pertence a classe de problemas NP-dificeis, uma vez que ele pode ser
reduzido ao PRV clédssico quando nenhum cliente necessita de servico de coleta. Dessa
forma, a abordagem mais comum na literatura ¢ por meio de heuristicas baseadas em
insercao e em clusterizacao e de metaheuristicas, tais como Descida em Vizinhanca Varia-
vel [Mladenovi¢ and Hansen, 1997], Busca Tabu [Glover and Laguna, 1997], Iterated Local
Search [Stiitzle and Hoos, 1999] e Guided Local Search [Voudouris and Tsang, 1996].

1.2 Objetivos do trabalho

O objetivo geral deste projeto de pesquisa é desenvolver um algoritmo eficiente de otimi-
zagao, baseado em metaheuristicas, para resolver o Problema de Roteamento de Veiculos

com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES).

1.2.1 Objetivos especificos

Sao os seguintes os objetivos especificos:

1. Fazer uma revisao de literatura sobre os métodos utilizados para resolver o PRVCES;

2. Fazer uma revisao de literatura sobre técnicas heuristicas, em especial as metaheu-

risticas;

3. Aperfeicoar o algoritmo GENILS, desenvolvido por [Mine, 2009] e [Mine et al., 2010],
e o0 GENILS-TS, desenvolvido na primeira etapa do projeto e submetido a publicagao
em 2010;
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4. Paralelizar o algoritmo resultante do item anterior ou parte dele;
5. Testar o(s) algoritmo(s) desenvolvido(s);

6. Contribuir com a divulgacao de técnicas de otimizagao aplicadas a resolugao do pro-
blema, possibilitando aos desenvolvedores de aplicativos comerciais e/ou empresas

de transporte melhorar a produtividade em logistica;

7. Contribuir com a formacao de recursos humanos especializados nessa area do co-

nhecimento;

8. Contribuir para a consolidacao do grupo de pesquisa Logistica e Pesquisa Ope-

racional.

1.3 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta dividido em seis capitulos, incluindo esta introducao.

O Capitulo 2 apresenta a definicao do problema abordado neste trabalho, o Problema

de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES).

No Capitulo 3 é apresentada uma revisao bibliografica sobre os diversos métodos uti-
lizados na resolucao do problema de roteamento de veiculos, bem como a forma com
que diversos autores tratam esse problema. Apresenta-se também a descricao das heu-
risticas construtivas Insercao Mais Barata e GENIUS e das metaheuristicas Descida em
Vizinhanca Variavel (VND) e [terated Local Search (ILS).

No Capitulo 4 é apresentado o algoritmo proposto, denominado GENILS-TS-CL-PR,
para resolver o PRVCES. Para detalhar esse algoritmo, o qual é baseado nas metaheuris-
ticas Iterated Local Search e Busca Tabu, é mostrada como uma solugao é representada,
como sao geradas as solucoes iniciais, as estruturas de vizinhanca utilizadas, a funcao de
avaliagao, as adaptagoes das heuristicas Insercao Mais Barata e GENIUS ao PRVCES, o
procedimento VND usado como busca local do GENILS, bem como a inser¢ao da Busca
Tabu.

No Capitulo 5 sao apresentados e analisados os resultados computacionais e no Capi-

tulo 6 sao apresentadas as conclusoes e apontadas as sugestoes para trabalhos futuros.

No Capitulo 7 sao apresentadas todas as publicacoes de artigos em eventos cientificos

nacionais e internacionais conquistadas com o projeto desenvolvido.



Capitulo 2

Descricao do Problema Abordado

O Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES),
ou Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery (VRPSPD), é uma
variante do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) classico. Neste problema existe
um depdsito com uma frota ilimitada de veiculos de capacidade () e um conjunto N de
clientes espalhados geograficamente. Cada cliente i € N estd associado a duas quantidades
d; e p;, que representam a demanda por um determinado produto e a coleta no cliente
i, respectivamente. O objetivo do problema é definir as rotas necesséarias para atender a
todos os clientes, de forma a minimizar os custos referentes ao deslocamento dos veiculos

e satisfazer as seguintes restrigoes:
1. Cada rota deve iniciar e finalizar no depésito;

2. Todos os clientes devem ser visitados uma tnica vez e por um unico veiculo;

3. As demandas por coleta e entrega de cada cliente devem ser completamente atendi-

das;

4. A carga do veiculo, em qualquer momento, nao pode superar a capacidade do mesmo;

Em algumas variantes desse problema, considera-se também a necessidade de cada

veiculo ndo percorrer mais que um determinado limite de distancia (tempo) D.

A Figura 2.1 ilustra um exemplo do PRVCES. Nesta Figura, os clientes sao represen-
tados pelos nimeros 1 a |N| e o depdsito é representado pelo nimero 0 (zero). Cada par

[d;/p;] denota a demanda e coleta em um cliente i, respectivamente.
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[15/24] 126/25] 8/3]

{0 Depésito (O Cliente [di/pi;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 2.1: Exemplo do PRVCES.

Nessa figura, ha trés rotas a serem executadas por veiculos de capacidade () = 150. Em
uma delas, o veiculo sai do depdsito e atende aos clientes 7, 14, 15, 4, 13 e 12, retornando
ao deposito no final. No primeiro cliente atendido nessa rota, é feita uma entrega de 3
unidades do produto e recolhida outras 19 unidades. A ultima visita do veiculo ocorre
no cliente 12, o qual demanda 18 unidades do produto e necessita que sejam coletadas 21

unidades.



Capitulo 3

Revisao Bibliografica

3.1 Introducao

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), do inglés Vehicle Routing Problem (VRP),
foi proposto por [Dantzig and Ramser, 1959], pode ser definido como segue. Dado um
conjunto N de clientes, cada qual associado a uma demanda d;, e uma frota homogénea
de veiculos de capacidade (), o objetivo é obter um conjunto de rotas a serem percorridas
pelos veiculos cujo custo seja minimo, levando em consideragao o atendimento completo

da demanda dos clientes.

Devido a intimeras diversidades nos problemas reais, muitas variacoes do PRV tém
sendo criadas com o intuito de atender uma gama maior de problemas. Uma importante
variacao do PRV, objeto de estudo deste trabalho, é o Problema de Roteamento de Veicu-
los com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES). Proposto por [Min, 1989], este problema
se diferencia do PRV cléssico por ter associado aos clientes nao s6 uma demanda d;, mas
também uma quantidade p; de produtos a serem totalmente coletados, sendo que ambas

as operagoes devem ser realizadas simultaneamente.

Para resolver o PRVCES, cuja aplicacao era voltada para o planejamento de distri-
buicao de materiais para bibliotecas publicas, um método de trés fases foi proposto por
[Min, 1989]. Inicialmente o método agrupa os clientes em clusters por meio do Método
de Ligagdo por Médias (Avarage Linkage Method) [Anderberg, 2007]. Na fase seguinte
os veiculos sao associados as suas respectivas rotas e por ltimo, o método consiste em
resolver cada cluster por meio de uma heuristica apropriada ao Problema do Caixeiro

Viajante. Essa heuristica atribui, a cada iteracao, uma penalidade aos arcos nos quais a
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carga do veiculo foi excedida.

[Halse, 1992] tratou o PRVCES por meio de uma heuristica que consiste em, inicial-
mente, associar os clientes aos veiculos e, em seguida, criar rotas através de um método

baseado na busca local 3-opt.

Uma adaptagdo do método de Insergao Mais Barata foi criado por [Dethloff, 2001],
em que os clientes sdo adicionados as rotas seguindo trés padrdes: (i) distancia, (ii)
capacidade residual e (7ii) distancia do cliente ao depdsito. O método de solugao proposto
consiste apenas em uma heuristica de construcao, sem a aplicacao de nenhum método de

refinamento.

[Vural, 2003] apresentou duas versoes de um Algoritmo Genético [Goldberg, 1989]. A
primeira faz a codificagdo dos individuos através de chaves aleatérias [Bean, 1994] e a
segunda foi implementada como uma heuristica de refinamento baseada na estrutura do

Algoritmo Genético desenvolvida por [Topcuoglu and Sevilmis, 2002].

O PRVCES é resolvido por [Gokge, 2004] por meio da metaheuristica Colonia de
Formigas [Dorigo et al., 1996], tendo a heuristica 2-opt como método de refinamento das

solugoes.

[Nagy and Salhi, 2005] resolveram um PRVCES com restrigao do limite de tempo para
percorrer cada rota. O algoritmo implementado utiliza diferentes heuristicas, tais como as
buscas locais 2-opt, 3-opt, e as relacionadas em realocagao e troca, assim como métodos

para viabilizar a solucao.

O PRVCES ¢ resolvido em [Crispim and Brandao, 2005 por uma técnica hibrida
que combina as metaheuristicas Busca Tabu [Glover and Laguna, 1997] e Variable Neigh-
borhood Descent - VND [Hansen and Mladenovi¢, 2001]. Os autores utilizaram o método
de varredura (sweep method) para gerar a solucao inicial e exploraram o espago de solugoes

por meio de movimentos de troca e realocacao.

[Ropke and Pisinger, 2006] estruturaram uma heuristica baseada na Large Neighborhood
Search - LNS [Shaw, 1998| para resolver o PRVCES. O LNS é uma busca local que consiste
em duas maneiras para definir e pesquisar as estruturas de vizinhaca de grande comple-
xidade. Inicialmente fixa-se uma parte da solugao, facilitando a busca nessa por¢ao do
espaco de solucoes. Em seguida, prossegue-se com a busca por meio de programagao por

restrigoes, programacao inteira, técnicas branch-and-cut e outras.

A metaheuristica Busca Tabu foi adaptada por [Montané and Galvao, 2006] para re-

solver o PRVCES. Sao usadas as estratégias First Improvement e Best Improvement e
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movimentos de realocacao, troca e crossover.

[Chen, 2006] abordou o problema através de uma técnica baseada nas metaheuris-
ticas Simulated Annealing - SA [Kirkpatrick et al., 1983] e Busca Tabu, ao passo que
[Chen and Wu, 2006] criaram uma estrutura originada da heuristica record-to-record tra-

vel [Dueck, 1993], tida como variagdo do SA.

Para a solu¢ao do PRVCES, [Bianchessi and Righini, 2007] usaram heuristicas de re-
finamento, algoritmos construtivos e técnicas fundamentadas nas metaheuristicas e mo-
vimentos de troca de nés (node-exchange-based) e troca de arcos (arc-exzchange-based) na

exploragao do espago de solucoes.

Um método reativo da metaheuristica Busca Tabu proposto por [Wassan et al., 2007]
foi utilizado para resolver o PRVCES. O método de varredura (sweep method) foi usado
para gerar uma solugao inicial. Movimentos de realocagao, troca e inversao do sentido da

rota sao usados para explorar o espago de solugoes.

[Subramanian et al., 2008] criou um algoritmo baseado no Iterated Local Search (ILS),
tendo o procedimento Variable Neighborhood Descent (VND) como busca local. Uma
solugao inicial é gerada por uma adaptacao da heuristica de insercao que fora proposta
por [Dethloff, 2001], contudo sem considerar a capacidade residual do veiculo. O VND
percorre o espaco de solucoes usando seis movimentos fundamentados em troca, realocagao
e crossover entre clientes. Os mecanismos de perturbacao usados no ILS foram o ejection
chain, o double swap e o double bridge. O ejection chain transfere um cliente de cada
rota a outra adjacente. O double swap faz duas trocas sucessivas e o double bridge remove

quatro arcos e insere quatro novos arcos de maneira a criar uma nova rota.

[Zachariadis et al., 2009] utilizaram uma técnica hibrida para resolver o PRVCES,
unindo as metaheurisitcas Busca Tabu e Guided Local Search [Voudouris and Tsang, 1996].
Posteriormente, os mesmos autores propuseram um algoritmo evoluciondrio em uma pu-
blicacao de [Zachariadis et al., 2010], que utiliza uma memdria adaptativa para guardar
as informagoes das solugoes de alta qualidade obtidas durante a busca. Essas informagoes
sao usadas para gerar novas solugoes em regioes que possuem grande chance de trazer

melhores resultados, sendo posteriormente, melhoradas pela Busca Tabu.

[Mine et al., 2010] propuseram um algoritmo, nomeado GENILS, com o intuito de
resolver o PRVCES. Este algoritmo utiliza a melhor solugao gerada pelos métodos de
Insecao Mais Barata, Inser¢cao Mais Barata com Multiplas Rotas e uma adaptagao da

heuristica. GENIUS [Gendreau et al., 1992], como solu¢ao inicial. Como refinamento é
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utilizado o ILS, que realiza a busca local por VND, utilizando sete estruturas de vizi-
nhanca. O GENILS foi testado em trés conjuntos de problemas-teste consagrados da lite-
ratura e comparado com os algoritmos de [Wassan et al., 2007|, [Zachariadis et al., 2010)]
e [Subramanian et al., 2008|, até entdao os melhores algoritmos para o problema. Dos
72 problemas-teste, o GENILS obteve os melhores resultados da literatura em 58 casos,
enquanto o algoritmo de [Zachariadis et al., 2010] obteve em 54 casos e o algoritmo de

[Subramanian et al., 2008] em 51.

[Subramanian et al., 2010 apresentaram um algoritmo paralelo para resolver o Pro-
blema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea. O algoritmo utiliza
uma heuristica multi-start, onde a cada iteragao uma solucao inicial é gerada através do
procedimento Inser¢ao mais Barata com Multiplas Rotas. Essa solugao é refinada através
do ILS, que utiliza como metédo de busca local o procedimento Random Neighborhood
Ordering (RVND). O RVND explora o espaco de solugdes por meio de seis movimentos e
a ordem das vizinhancas é aleatéria a cada chamada. Os experimentos foram realizados
em dois clusters, sendo um com uma arquitetura composta por 128 e outro com 256 nu-
cleos. Os resultados obtidos com instancias consagradas na literatura provaram que este

algoritmo melhorou véarias solucoes conhecidas.

Dada a competitividade do algoritmo GENILS-TS frente aos demais algoritmos da
literatura, propoe-se aperfeicod-lo com a insercao de uma Lista de Candidatos para evi-
tar a avaliacao de solugoes nao promissoras, implementar a Reconexao por Caminhos
aplicada a cada étimo local gerado pelo ILS e paralelizar as estruturas de vizinhanca.
Além disso, o algoritmo proposto, nomeado GENILS-TS-CL-PR, baseado na Parte I
da pesquisa anterior, utiliza recursos computacionais mais acessiveis do que aquele de

[Subramanian et al., 2010], o que permite seu uso em empresas de menor porte.

3.2 Formulacao Matematica

Descrevem-se, a seguir, as formulagoes matematicas propostas por [Dell’Amico et al., 20006]
e [Subramanian, 2008| para resolver o PRVCES.

3.2.1 Formulagao de Dell’Amico et al. (2006)

A formulagdo matemédtica apresentada no trabalho de [Dell’Amico et al., 2006] é descrita

a seguir. Nesta formulagao, sao consideradas as seguintes notacoes:
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N:  conjunto dos clientes;

N*: conjunto dos clientes incluindo o depdsito (representado por 0);
A:  conjunto dos arcos (i,7) com i,j € N*;

c;j:  distancia entre o cliente i e j;

D;: quantidade de produtos a ser entregue no cliente ;

P;: quantidade de produtos a ser coletado no cliente ;
K:  numero de veiculos disponiveis;
Q: capacidade do veiculo.

As varidveis de decisao envolvidas neste modelo sdo:

x;;: indica se o arco (i,j) estd presente na solugao (z;; = 1) ou nao (z;; = 0)
d

pij:  quantidade de produtos coletados de clientes e escoados no arco (i, j)

;- quantidade de produtos a serem entregues a clientes e escoados no arco (1, j)

O modelo de programagao linear inteira mista descrito pelos autores é definido pelas

equagoes (3.1) a (3.9):

(P1) Minimizar Z Cij%ij (3.1)
(1,4)€A
5.4 d wy=1  (ieN) (3.2)
JENT
Z%j <K (3.3)
jEN
Yo=Y wi (€N (3.4)
JENT JENT
sz‘j— ijz‘zpi (i €N) (3.5)
jENT jENT
 dy— > dy=D; (i€N) (3.6)
JENT JENT
pij +dij < Q5 ((4,5) € A) (3.7)
pij, dij 2 0 ((4,5) € A) (3.8)

Neste modelo, a fungao objetivo (3.1) visa minimizar a distancia total percorrida pelos
veiculos; as restrigdes (3.2) e (3.4) garantem que todo cliente s6 serd visitado uma tnica
vez; a restri¢ao (3.3) limita a quantidade de veiculos utilizados; (3.4), (3.5) e (3.6) sé@o
restricoes de conservacao de fluxo do nimero de veiculos e da coleta e entrega realizada;

(3.7) assegura que a capacidade do veiculo nao sera excedida; (3.8) indicam que as variaveis
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pij € d;; sao continuas e ndo-negativas e (3.9) definem as variaveis x;; como binarias.

3.2.2 Formulagao de Subramanian (2008)

A formulagdo matemadtica apresentada no trabalho de [Subramanian, 2008] é descrita a

seguir. Nessa formulagao, sao consideradas as seguintes notagoes:

N:  conjunto dos clientes;

N*: conjunto dos clientes incluindo o depésito (0);

N*: conjunto dos clientes incluindo o depdsito e uma cépia do depésito (0);
A: conjunto dos arcos (i,j) com i,j € N*;

c;j:  distancia entre o cliente i e j;

D;: quantidade de produtos a ser entregue no cliente ¢;

P;: quantidade de produtos a ser coletado no cliente ;
K: numero de rotas ou veiculos disponiveis;
@:  capacidade do veiculo.

As variaveis de decisao envolvidas neste modelo sao:
x;;:  indica se o arco (i, ) estd presente na solugao (z;; = 1) ou nao (z;; = 0)
d;;: quantidade de produtos a serem entregues a clientes e escoados no arco (4, j)
pij:  quantidade de produtos coletados de clientes e escoados no arco (3, j)

w;;:  carga do veiculo no arco (i, j) € A, referente a entrega e coleta

O modelo de programagao linear inteira mista dos autores é apresentado pelas equa-
¢oes (3.10) a (3.29).

(P2) Minimizar Z CijTij (3.10)
(1,5)€A
JEN*
> doj =)D (3.12)
jEN ieN
Y dp=KQ-) D (3.13)
JEN iEN
Z (pij —pji) =2F (i €N) (3.14)
jEN*

> pio=>_F (3.15)

JEN iEN
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JEN iEN
> (wji—wy) =2(Di=P)  (i€N) (3.17)
JEN*
Woj dOj ]EN 3.18

(
(
(
wy; =po;  (JEN)
dij+dji=Quy  ((
(
(
(

Pij +pji = Qx5 (i,7) € A) 3.23
Wi + wji = Q Ty (i,7) € A) 3.24
Z Tik + Z Ty = ke N) 3.25
ieEN*, i<k JEN* >k
Zx()j <K (3.26)
JEN
Y<K (3.27)
JEN
zi; €4{0,1}  ((4,5) € A) (3.28)
Pij, dij, wi; > 0 ((1,5) € A) (3.29)

Neste modelo, (3.10) representa a fungao objetivo, que consiste em minimizar o total
das distancias percorridas por todos os veiculos; as restri¢oes (3.11) garantem que todas
as demandas por entrega sejam satisfeitas; a restrigdo (3.12) estabelece que a carga do
veiculo que sai do depdésito seja igual ao somatério das demandas (entrega) dos clientes;
a restri¢ao (3.13) estabelece que a carga dos veiculos que chegam no depdsito seja igual
a carga residual dos veiculos quando saem do depdésito; as restrigoes (3.14) a (3.16) s@o
andlogas as restrigoes (3.11) a (3.13), porém relativas a demanda por coleta; as restrigoes
(3.17) asseguram que as entregas e coletas sejam realizadas simultaneamente; as restrigoes
(3.18) a (3.24) estabelecem que a capacidade do veiculo nao seja excedida; as restrigoes
(3.25) definem que o nimero de arcos incidentes em cada cliente seja igual a dois; as
restrigoes (3.26) e (3.27) limitam a quantidade maxima de veiculos utilizados; as restrigoes
(3.29) indicam que as varidveis p;;, d;; € w;; sdo continuas e nao-negativas e as restricoes

(3.28) definem as varidveis z;; como bindrias.
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3.3 Heuristicas

As heuristicas sao técnicas que visam a obtencao de solugdes de boa qualidade em um
tempo computacional aceitavel. Essas técnicas, no entanto, nao garantem a obtencao da
solugao 6tima para o problema nem sao capazes de garantir o quao proximo a solugao

obtida estd da étima.

As heuristicas podem ser construtivas ou de refinamento. As construtivas tém por
objetivo construir uma solucao, usualmente, elemento a elemento. A escolha de cada
elemento esta, geralmente, relacionada a uma determinada funcao que o avalia de acordo
com sua contribuicao para a solucao. Tal funcao é bastante relativa, pois varia conforme

o tipo de problema abordado.

As heuristicas de refinamento, também chamadas de mecanismos de busca local, sao
técnicas baseadas na nocao de vizinhanga. Para definirmos o que é uma vizinhanca, seja
S o espaco de busca de um problema de otimizacao e f a funcao objetivo a minimizar. O
conjunto N(s) C S, o qual depende da estrutura do problema tratado, redine um niimero
determinado de solugoes s’, denominado vizinhanga de s. Cada solu¢do s’ € N(s) é

chamada de vizinho de s e é obtida a partir de uma operacao chamada de movimento.

Em linhas gerais, esses métodos partem de uma solucao inicial sy, percorrem o espaco
de busca por meio de movimentos, passando de uma solucao para outra que seja sua

vizinha.

A Subsegao 3.3.1 apresenta a heuristica GENIUS.

3.3.1 GENIUS

A heuristica GENIUS foi desenvolvida por [Gendreau et al., 1992] para resolver o Pro-
blema do Caixeiro Viajante (PCV), conhecido na literatura inglesa como Traveling Sa-
lesman Problem. Essa heuristica é composta de duas fases, uma construtiva (GENI -
Generalized Insertion) e a outra de refinamento (US - Unstringing and Stringing). A fase
construtiva GENI baseia-se nos métodos de insercao e sua principal caracteristica é que a
insercao de um vértice v nao é realizada necessariamente entre dois vértices consecutivos
v; e v;. No entanto, esses dois vértices tornam-se adjacentes a v apés a insercao. Para

descrever a heuristica GENIUS, considere as seguintes definigoes:

e V: conjunto dos vértices;
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e /™. conjunto dos vértices que estao na rota;

e VV7: conjunto dos vértices que nao estao na rota;

e v: vértice, pertencente a V7, a ser inserido entre os vértices v; e v; € V;
e 7;: vértice, pertencente a V' e adjacente a 7;,_; e U;41, a ser removido;
e v;: vértice pertencente ao caminho de v; a v;;

e v;: vértice pertencente ao caminho de v; a vj;

® Uy, 1,v,_1: Vértices, pertencentes a VT, sucessor e antecessor ao vértice v, € VT,

respectivamente;

e N,(v): vizinhanca do vértice v, composta dos p vértices (v, € V) mais préximos a

v;
e s: solugdo (rota) parcial ou completa.
e 5: solucao parcial ou completa no sentido inverso.
O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo basico da heuristica GENIUS. Nesse algo-

ritmo, a FaseGENI é a descrita na Secao 3.3.1.1 e a FaseUS esta descrita na Subsecao

3.3.1.2.

Algoritmo 1 GENIUS
1 so < GENI(V);
2: s« US(sp);
3: Retorne s;

3.3.1.1 Fase GENI

A fase construtiva GENI (Generalized Insertion) consiste em inserir, a cada itera¢ao, um

vértice v € V™ na rota por meio de dois tipos de insercao descritos a seguir.

A Inser¢ao Tipo I (IT1) adiciona um vértice v € V'~ na rota removendo os arcos
(Vi Vig1), (Vj,0j41) € (Vg, Vg11) € inserindo os arcos (v;,v), (v,v;), (Vig1,Vk) € (Vj41, Vit1)-
Nessa insercao, considera-se que vi # v; € vx # v;. O pseudocddigo dessa insercao ¢
apresentado no Algoritmo 2 e a Figura 3.1 mostra a inser¢ao do vértice v = 8 na rota
entre os vértices v; = 6 e v; = 7, considerando v, = 11. Observe que os caminhos

(Vit1, .-+, 05) € (Vjq1,...,v;) s@o invertidos apés a insergao.
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Algoritmo 2 GENTI - Inser¢ao Tipo |

1: Dados os vértices v, v;, v; e v, e uma solugao parcial s:

2: &« s;

3: se (v, # v; ANy, # v, ) entao

4:  Remova de s os arcos (v;,vi41), (V;,j41) € (Ug, Vk11);

5. Insira em s’ os arcos (v;,v), (v,v;), (Vit1,Vk) € (Vj41, Vkt1);
6:  Inverta o sentido dos caminhos (viy1,...,v;) € (Vj41,...,0k);
7. fim se

8: Retorne ¢';

O Vérticev ) Vértice — Rota

Figura 3.1: Exemplo da Insercao Tipo I da fase GENI.

A Insergao Tipo II (IT2) consiste em inserir um vértice v € V'~ na rota removendo os
arcos (v;, viy1), (vj,0j41), (Vg—1,Vk) € (vi_1, v;) € inserindo os arcos (v;, v), (v, v;), (v, Vj41),
(Uk—1,v—1) € (Viy1,vx). Nessa insercao, considera-se que vy # vj, Uk # Vjt1, U 7 U; €
vy # vir1. O Algoritmo 3 apresenta o pseudocodigo dessa inser¢ao, enquanto a Figura 3.2
ilustra a insercao do vértice v = 8 na rota entre os vértices v; = 7 e v; = 11, considerando
v, = 5 e yp = 10. Observe que os caminhos (vii1,...,v-1) € (v;,...,v;) sdo invertidos

apos a insercao.

Algoritmo 3 GENI - Insercao Tipo II

: Dados os vértices v, v;, vj, v; e v; e uma solucao parcial s:

s — s;

se (v # v; Avg # v A # v; Aup # v ) entao
Remova de s" os arcos (v, vit1), (V5, Vjt1), (Vk—1,0k) € (Ui_1,01);
Insira em s" os arcos (v;,v), (v,v;), (v, vj11), (Vk—1,V1-1) € (Vit1, Vg);
Inverta o sentido dos caminhos (vi41,...,v-1) € (vj,...,v;);

: fim se

: Retorne s';

R BN i A e
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QO Vérticev (O Vértice — Rota

Figura 3.2: Exemplo da Insercao Tipo II da fase GENI.

A heuristica GENI inicia-se construindo uma subrota s contendo, aleatoriamente,
trés vértices. A cada iteragao, calcula-se o custo de insercao de um vértice arbitrario
v na solucao s, considerando os dois tipos de insercao IT1 e I'T2 e as duas orientagoes
possiveis da rota. Nesse célculo, considera-se todas as combinacoes de v; e v; € N,(v),
v € Np(vip1) € v € Np(vj1). Realizado o célculo, v ¢ inserido considerando os vértices
v;, Vj, Uk € v que levam ao menor custo de insercao. Esse procedimento é repetido até

que todos os vértices sejam inseridos na rota, ou seja, quando V=V e V=~ = (.

O pseudocédigo da heuristica GENI é apresentado pelo Algoritmo 4, o qual faz uso do
procedimento de inser¢ao mostrada no Algoritmo 5. Nesse ltimo algoritmo, considera-se

que f(s) é o custo (distancia total) da solugao s.

Algoritmo 4 Fase construtiva GENI
Ls—0=V =V,
2: enquanto (|V~|>0) faca
3 Selecione, aleatoriamente, um vértice v € V7
4: s < InsercaoGENI(v,s); { Algoritmo 5 }
5
6
7

Vo =V-\{v}
: fim enquanto
: Retorne s;
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Algoritmo 5 Insercao GENI
1: Dado um vértice v e uma solucao s:
2: 8"« s;
3: para ( ' €{s,5} ) faca

4:  para ( v;,v; € Ny(v) ) faca

5 para ( v, € Ny(v;11) ) faca

6: s" «— Inser¢aoTipol (s',v,v;,vj,v); { Algoritmo 2 }
7 se ( f(s") < f(s*) ) entao

8: st — s

9: fim se

10 para ( v, € N,(vj11) ) faca

11: s" «— Inser¢aoTipoll (s',v,v;,vj, vy, v;); { Algoritmo 3 }
12: se ( f(s") < f(s*) ) entao

13: s* — s

14: fim se

15: fim para

16: fim para

17 fim para
18: fim para
19: Retorne s*;

E importante destacar que a I'T1 e a I'T2 analisam um espaco reduzido da vizinhanca
explorada pelos procedimentos 3-optimal [Steiglitz and Weiner, 1968] e 4-optimal, respec-
tivamente. A eficiéncia do método encontra-se no fato de que o espaco analisado é restrito

ao numero de vizinhos de cada vértice, sendo, no méaximo, igual a p.

Para melhor entender essa heuristica, considere o exemplo mostrado na Figura 3.3.

O Vértices de Nt (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.3: Exemplo de um problema do PCV, considerando 20 clientes.
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Inicialmente, a heuristica seleciona trés vértices de forma arbitraria (no caso, 7, 4 e

20), conforme mostrado na Figura 3.4.

O Vértices de N+ (O Vértices de N~  — Rota

Figura 3.4: Subrota inicial do GENI contendo os vértices 7, 4 e 20.

Em seguida, seleciona-se, aleatoriamente, um vértice que ainda nao esta na rota, por
exemplo, o vértice 14. O vértice 14 serd adicionado na posi¢ao e com o tipo de inser¢ao
cujo custo seja minimo. As Figuras 3.5 e 3.6 ilustram a inser¢ao dos vértices 14 e 18,

respectivamente.

O Vértices de Nt (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.5: Insercao do vértice 14 com a heuristica GENI.
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O Vértices de Nt (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.6: Insercao do vértice 18 com a heuristica GENI.

A Figura 3.7 mostra a inclusao do vértice 15 na rota, considerando a Insercao Tipo
I com v; = 14, v; = 18 e v, = 7. Observe que, apds a insercao, o vértice 15 torna-se

adjacente aos vértices nao consecutivos 14 e 18.

O Vértices de Nt (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.7: Insercao do vértice 15 com a heuristica GENI.

O método é interrompido quando todos os vértices forem adicionados a rota. A solucao

gerada pela heuristica GENI é apresentada na Figura 3.8.
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O Vértices de Nt (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.8: Solucao inicial gerada pela heuristica GENI.

3.3.1.2 Fase US

A fase de refinamento US (Unstringing and Stringing) consiste em, a cada iteragao, re-
mover um vértice da rota e reinseri-lo em outra posicao na rota. A exclusao é realizada
por meio de dois tipos de remocao, os quais serao descritos a seguir e a reinsercao é feita

pelas duas insergoes da fase GENI.

A Remogao Tipo I (RT1) remove um vértice 7; € V1 da rota excluindo os ar-
cos (Ui—1,0;), (Ui, 0it1), (V5,541 € (vi,v41) e adicionando os arcos (v;_1,v;), (Vit1,0;)
e (Vi+1,vj41). Nessa remocao, os caminhos (¥;y1,...,v) € (Ui41,...,v;) sdo invertidos
apés a remocao. O pseudocddigo dessa remocao é apresentada no Algoritmo 6 e a Figura

3.9 mostra a exclusao do vértice v; = 8, considerando v; = 2 e v; = 10.

Algoritmo 6 US - Remocao Tipo I

: Dados os vértices 7;, v; e v; e uma solugao s:

s — s;

Remova de s" os arcos (U;_1,9;), (Ui, Vit1), (vj,0j41) € (v, Vp41);
Insira em s" os arcos (0;—1,v1), (Vit1,v;) € (Vig1,Vj41);

Inverta o sentido dos caminhos (T;41,...,v) € (Vig1, ..., Vj);
Retorne ¢';
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Uiyl ) Vig1

QO Vértice v; () Vértice — Rota

Figura 3.9: Exemplo da Remocao Tipo I da fase US.

A Remocgao Tipo II (RT2) consiste em remover um vértice v; € VT, excluindo os
arcos (v;—1,0;), (Ui, Vit1), (v5,vj41), (i—1,v) € (Vk, Vp41) € inserindo os arcos (U1, vg),
(Vj41,0-1), (Vit1,v1) € (v, Vg41). Os caminhos (vj,...,v;) € (Vis1,...,v;) sdo invertidos
apos a remoc¢ao. O Algoritmo 7 apresenta o pseudocddigo dessa remocao e a Figura 3.10

ilustra a exclusao do vértice v; = 8, considerando v; =1, v, =2 e vy, = 9.

Algoritmo 7 US - Remocao Tipo II

1: Dados os vértices v;, vj, v; e v; e uma solugao s:

2: 8« s;

3: Remova de s’ os arcos (0;_1,0;), (Ui, Dit1), (vj—1,0;), (i, v141) € (U, Vk41);
4: Insira em s’ os arcos (0;—1, vg), (v, 1), (Vit1,Vis1) € (Vj_1, Ugg1);

5. Inverta o sentido dos caminhos (vj,...,vg) € (Viz1, ..., v1);

6: Retorne ¢';

@ 'Dz+l

QO Vértice ;O Vértice — Rota

Figura 3.10: Exemplo da Remocgao Tipo II da fase US.
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O pseudocédigo da fase US é apresentada no Algoritmo 8. Nesse algoritmo, considere
que p, é o z-ésimo vértice a ser visitado. Dessa forma, p; e p, representam, respectiva-
mente, as posicoes do primeiro e do 1ltimo vértice a ser visitado. Além disso, considere

que v(p,, s) é o vértice que se encontra na posi¢ao p, da solucao s.

Algoritmo 8 Fase de refinamento US
: Considere s como sendo uma solugao inicial:

1

2: §* «— s;

3: Dz < D1;

4: enquanto ( p, <p, ) faga

5 v v(ps,s);

6: s« RemogaoUS(v,s); { Algoritmo 9 }

7. §" «— Inser¢caoGENI(v,s’); { Algoritmo 5 }
8:  se ( f(s") < f(s*) ) entao

9

: s* «— s
10: Dz < D1,
11:  senao
12: Pz < Pz+1,

13:  fim se

14: s« s

15: fim enquanto
16: 5 «— s*;

17: Retorne s;

Algoritmo 9 Remocao US
1: Dado um vértice v; e uma solucgao s:

3. para ( s € {s,5} ) faca

4 para ( vy € Ny(v;—1) ) faga

5 para ( v; € Np(vgy1) ) faca

6: s" « RemogaoTipol (s',v;,v;,v;); { Algoritmo 6 }
7 se ( f(s") < f(s*) ) entao

8: s* — g

9: fim se

10: para ( v, € N,(0;41) ) faca

11: s" « Remogao Tipoll (', v;,v;, vk, v;); { Algoritmo 7 }
12: se ( f(s") < f(s*) ) entao

13: s* «— s

14: fim se

15: fim para

16: fim para

17  fim para

18: fim para

19: Retorne s*;
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O algoritmo US realiza, a cada iteragao, a remogao de um vértice v; da solucao s,
que se encontra na posicao p,, por meio das duas remocoes RT1 e RT2. Em seguida, o
vértice v; é adicionado com a configuracao das insergoes IT1 e IT2 da fase GENI a qual
resulta no melhor custo de inser¢ao. Se a solugao gerada for melhor que a melhor solugao
encontrada (s*), entdo o proximo vértice a ser considerado serd o da primeira posigao
p1. Caso contrario, o algoritmo avanca para o vértice da préxima posi¢ao p.,i. Esse

procedimento é realizado até que todos os vértices sejam analisados.

Po P15

O Vértices Pr Posicao r — Rota

Figura 3.11: Exemplo da fase US.

O Vértices Pr Posicao r — Rota

Figura 3.12: Remogao do vértice 11 localizado na posigao p;.

As Figuras 3.12 e 3.13 ilustram a primeira iteragao da fase US, considerando o exemplo
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apresentado na Figura 3.11. Esse exemplo corresponde a solucao inicial gerada pela fase
GENTI (Figura 3.8). Nessas figuras, pode-se observar a retirada do vértice v; = 11, que se

encontra na posi¢ao p; e a sua reinsercao utilizando o Algoritmo 5 (Inser¢aoGENTI).

Do P14

O Vértices Ppr  Posigdo r — Rota

Figura 3.13: Reinsercao do vértice 11 com o Algoritmo 5.

A Figura 3.14 mostra a solucao final gerada pela fase US. Como a solugao inicial foi
gerada pela fase GENI, entao a solucao dessa figura também corresponde a gerada pela

heuristica GENIUS.

O Vértices Pr Posicao r — Rota

Figura 3.14: Solucao gerada pela fase US e pela heuristica GENIUS.
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3.4 Metaheuristicas

Metaheuristicas sao procedimentos de busca local destinados a resolver aproximadamente
um problema de otimizacgao, tendo a capacidade de escapar das armadilhas dos étimos
locais, ainda distantes de um 6timo global. Elas podem ser de busca local ou populacional.
Na primeira, a exploragao do espaco de solugoes é feita por meio de movimentos, os quais
sao aplicados a cada passo sobre a solugao corrente, gerando outra solugao promissora em
sua vizinhanca. J4 na segunda, trabalha-se com um conjunto de solugoes, recombinando-

as com o intuito de aprimora-las.

Neste trabalho, foram utilizadas as metaheuristicas Descida em Vizinhanca Variavel
(VND), Iterated Local Search (ILS) e Busca Tabu, as quais sao descritas nas Segoes 3.4.1,

3.4.2 e 4.7, respectivamente.

3.4.1 Descida em Vizinhanca Variavel

A Descida em Vizinhanga Varidvel [Hansen and Mladenovié¢, 2001], conhecida na lite-
ratura inglesa como Variable Neighborhood Descent - VND, é uma metaheuristica que
consiste em explorar o espaco de solugoes por meio de trocas sisteméaticas de estruturas

de vizinhanca.

Seja s a solucao corrente e N a vizinhanca de uma solucao estruturada em r vizi-
nhancas distintas, isto 6, N = NO UN® U...u N". O VND inicia-se analisando a
primeira estrutura de vizinhanca N, A cada iteracdo, o método gera o melhor vizinho
s' da solucdo corrente s na vizinhanca N®*). Caso s’ seja melhor que s, entdo s’ passa
a ser a nova solucdo corrente e retorna-se a vizinhanca N, Caso contrario, passa-se
para a préxima estrutura de vizinhanca N*+Y. O método termina quando nao é possivel

encontrar uma solucao s’ € N melhor que a solucdo corrente.

O Algoritmo 10 mostra o pseudocddigo do VND.
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Algoritmo 10 Descida em Vizinhanca Varidvel
: Seja r o numero de estruturas de vizinhancga distintas;
sk —1;
enquanto (k <r) faga
Encontre o melhor vizinho s’ € N®)(s);
se (f(s') < f(s)) entao
5« §;
k «— 1;
senao
k+—k+1,;
fim se
: fim enquanto
: Retorne s;

— = =

3.4.2 Iterated Local Search

O [terated Local Search (ILS) [Stiitzle and Hoos, 1999] é uma metaheuristica que possui
quatro componentes basicos, a saber, a geragao de uma solugao inicial, o0 mecanismo de
perturbacao, o método de busca local e o critério de aceitacao. Primeiramente, gera-se
uma solucao inicial e aplica-se uma busca local. Para escapar do 6timo local s gerado, é
feita uma perturbagao, gerando uma nova solucao s’. Em seguida, essa solucao perturbada
é refinada pelo método de busca local, obtendo-se um novo 6timo local s”. Esta solucao
tornar-se a nova solucao corrente caso s” seja aprovada por um critério de aceitacao;
caso contrario, ela é descartada e nova perturbacao é feita a partir da solucao s. Esse
procedimento é repetido até que um determinado critério de parada seja satisfeito, como,
por exemplo, um numero maximo de iteragoes sem melhora na solugao corrente ou um

tempo maximo de processamento.

Vale ressaltar que a intensidade das perturbagoes nao pode ser nem tao pequena e
nem tao grande. Se a intensidade for muito pequena, s’ poderd voltar a regiao de atracao
de s e com isso a probabilidade de encontrar novas solugoes é reduzida. Se a intensidade
da perturbacao for muito elevada, s’ serd uma solucao aleatéria e o método funcionaria

como um algoritmo de reinicio aleatorio.

Uma andlise mais detalhada sobre a metaheuristica ILS pode ser encontrada em

[Lourengo et al., 2003].

O pseudocddigo do ILS bésico é apresentado no Algoritmo 11.
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Algoritmo 11 Iterated Local Search
1: Seja sp uma solucao inicial;

2: s «— BuscaLocal(sy);

3: enquanto ( critério de parada nao satisfeito ) faca
4: &« Perturbagao(s);

5. §" « BuscaLocal(s');
6
7
8

s « CritérioAceitagao(s, s");
: fim enquanto
: Retorne s;

3.4.3 Busca Tabu

A Busca Tabu (BT), conhecida na literatura inglesa como Tabu Search — TS, é uma
metaheuristica de busca local originada nos trabalhos independentes de [Glover, 1997] e

[Hansen, 1986].

Algoritmo 12 Busca Tabu
Seja s solucao inicial;
s* « s; {Melhor solugao obtida até entao}
Iter « 0; {Contador do nimero de iteragoes}
MelhorIter < 0; {Iteragdo mais recente que forneceu s*}
Seja BT'max o nimero maximo de iteracoes sem melhora em s*;
T «— @; {Lista Tabu}
Inicialize a funcao de aspiracao A;
enquanto ( Iter — Melhorlter < BTmazx ) faga
Iter « Iter +1;
Seja s < s @ m melhor elemento de V' C N(s) tal que o movimento m nao seja
tabu (m ¢ T') ou s’ atenda a condicao de aspiragao ( f(s") < A(f(s)) );
11:  Atualize a Lista Tabu T
12: s+ §';
13: se ( f(s) < f(s*) ) entao
14: §* «— s;
15: MelhorIter < Iter;
16: fim se
17:  Atualize a fungao de aspiragao A;
18: fim enquanto
19: Retorne s*;

,_.
@

A BT surgiu como uma técnica para guiar uma heuristica de busca local tradicional
na exploracao do espaco de solucoes além da otimalidade local. Ela utiliza uma estrutura
de memoéria para explorar o espacgo de solugoes. Na BT caminha-se no espaco de solugoes
movendo-se de uma solucao para outra que seja seu melhor vizinho, mesmo que este
vizinho seja um movimento de piora. Como estratégia para nao retornar a uma solugao

ja gerada anteriormente e, portanto, ciclar, a BT guarda em uma lista, a chamada lista
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tabu, informacoes sobre as solugoes ja geradas. O tamanho dessa lista é um parametro

do método, que determina quanto tempo o movimento vai permanecer proibido (tabu).

O Algoritmo 12 mostra o pseudocddigo deste procedimento. Os seus parametros sao:
BTMazx, que representa o nimero maximo de iteragoes sem melhora na solucao global e

o tamanho |T'| da lista tabu.

3.5 Reconexao por Caminhos

A técnica Reconexao por Caminhos, do inglés Path Relinking, foi proposta por [Glover, 1997]
como uma estratégia de intensificagao. Para isso, sao exploradas trajetorias que conectam
boas solugoes encontradas ao longo da busca, com o intuito de encontrar solugoes ainda

melhores.

Para realizar a busca, é construido um conjunto chamado elite, que contém solugoes
geradas anteriormente pelo algoritmo. Geralmente, os critérios adotados para selecionar
os membros sao feitos através do valor da funcdo de avaliacdo (que avalia a solugao),
e/ou da diversidade em relagao as outras solugoes do conjunto, para que o conjunto nao

contenham solugoes muito parecidas.

Sendo assim, a Reconexao de Caminhos consiste em gerar e explorar caminhos no
espaco de solucoes, partindo de uma ou mais solucgoes elite e levando a outras solucgoes elite.
Como estratégia para se gerar as solugoes, sao selecionados movimentos que introduzem

atributos das solugoes guia na solucao corrente.

Essa técnica de intensificacao pode ser aplicada segundo duas estratégias basicas:

e Reconexao por Caminhos aplicada como uma estratégia de pds-otimizagao entre

todos os pares de solugoes elite;

e Reconexao por Caminhos aplicada como uma estratégia de intensificagdo a cada

otimo local obtido apds a fase de busca local.

Como pode ser observado no Algoritmo 13, primeiro é computado a diferenca simétrica
A(s, g) entre s e g, resultando no conjunto de movimentos que deve ser aplicado a uma
delas, dita solucao inicial s, para alcangar a outra, dita solucao guia g. A partir da
solucdo inicial, o melhor movimento ainda nao executado de A(s, g) ¢ aplicado a solugao

corrente g até que a solucao guia seja atingida. A melhor solucao encontrada ao longo
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desta trajetoria é considerada como candidata a insercao no conjunto elite e a melhor

solucao ja encontrada é atualizada.

Algoritmo 13 Reconexao-Caminhos
g8
Atribuir a ¢’ a melhor solugao entre s e g;
Calcular o conjunto de movimentos possiveis A(s, g);
enquanto (|A(s,g)| #0) faca
Atribuir a ¢’a melhor solugdo obtida aplicando o melhor movimento de A(s, g) a g;
Excluir de A(s, g) este movimento;
g—9%
se ( f(g) < f(g') ) entao
9: 9 =7
10:  fim se
11: fim enquanto
12: Retorne ¢';




Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para resolver o PRVCES. Na
Secao 4.1 mostra-se como uma solucao do problema é representada, enquanto na Segao
4.2 sao apresentados os movimentos utilizados para explorar o espago de solugoes do
problema. Na Secao 4.3 mostra-se como uma solucao é avaliada. Os métodos de geracao
de uma solucao inicial sao apresentados na Secao 4.4. Na Secao 4.5 é descrito o algoritmo
proposto para resolver o PRVCES, o qual faz uso de um método de busca local descrito

na Secao 4.6.

4.1 Representagao de uma solugao

Uma solugao do PRVCES é representada como uma permutacao de clientes, numerados
de 1 a n e separadas em k partigoes, sendo k o nimero de rotas ou veiculos utilizados. O
elemento separador é indicado pelo valor zero (0), representando o depédsito. Por exemplo,
se existem 19 clientes a serem atendidos e 3 veiculos disponiveis, entao uma possivel

solugao é:
s=[071415413120161611518173010819920 |

emque [071415413120],[01616115181730]e[0108 19920 ] sao as rotas
desta solugdo. A rota [ 0 10 8 19 9 2 0 ] indica que o veiculo sai do depdsito, visita os

clientes 10, 8, 19, 9 e 2 nesta ordem e retorna ao depdsito.

Para facilitar a visualizagao e o entendimento do trabalho, as solugoes neste trabalho

sao representadas graficamente, conforme exemplificada na Figura 4.1.
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{0 Depésito O Cliente — Rota

Figura 4.1: Exemplo de uma solu¢ao do PRVCES.

4.2 Estruturas de vizinhanca

Para explorar o espago de solugoes do problema, aplicam-se, neste trabalho, sete tipos
diferentes de movimentos, os quais sao apresentados a seguir. E importante destacar que

nao sao permitidos movimentos que conduzam a solugoes inviaveis.

4.2.1 Movimento Shift

O Shift ¢ um movimento de realocacao que consiste em transferir um cliente ¢ de uma

rota para outra. A Figura 4.25 ilustra um exemplo em que o cliente 6 é transferido da
Rota 2 a Rota 3.

() Depédsito O Cliente — Rota

Figura 4.2: Exemplo do movimento Shift.
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4.2.2 Movimento Shift(2,0)

O Shift(2,0) é um movimento semelhante ao Shift, porém realocando dois clientes conse-
cutivos de uma rota para outra. A Figura 4.3 exemplifica a realocagao dos clientes 1 e 6

da Rota 1 para a Rota 3.

O Depssito O Cliente — Rota

Figura 4.3: Exemplo do movimento Shift(2,0).

4.2.3 Movimento Swap

O movimento Swap consiste em trocar um cliente ¢ de uma rota r, com um outro cliente
j de uma rota r,. A Figura 4.4 mostra a aplicacao do movimento Swap para os clientes

1 e 10 das rotas 2 e 3, respectivamente.

() Depdsito O Cliente — Rota

Figura 4.4: Exemplo do movimento Swap.
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4.2.4 Movimento Swap(2,1)

O movimento Swap(2,1) é andlogo ao Swap, porém trocando dois clientes consecutivos de
uma rota com um cliente de outra rota. A Figura 4.5 mostra a aplicagdo do movimento

Swap(2,1) considerando os clientes 9 e 2 da Rota 3 e o cliente 12 da Rota 1.

© Depssito (O Cliente — Rota

Figura 4.5: Exemplo do movimento Swap(2,1).

4.2.5 Movimento Swap(2,2)

O movimento Swap(2,2) é andlogo ao Swap, porém trocando dois clientes consecutivos de
uma rota com dois clientes de outra rota. A aplicacdo do movimento Swap(2,2) para os

clientes 13 e 12 da Rota 1 e 9 e 2 da Rota 3 é ilustrado na Figura 4.6.

() Depédsito O Cliente — Rota

Figura 4.6: Exemplo do movimento Swap(2,2).
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4.2.6 Movimento 2-Opt

O 2-Opt consiste em remover dois arcos e inserir dois novos arcos. A Figura 4.7 mostra a

remocao dos arcos (1,6) e (0,10) e a insergao dos arcos (1,10) e (0,6).

() Depdsito O Cliente — Rota

Figura 4.7: Exemplo do movimento 2-Opt.

4.2.7 Movimento kOr-Opt

O movimento kOr-Opt consiste em remover k clientes consecutivos de uma rota r e, em
seguida, reinseri-los em uma outra posi¢ao nessa mesma rota. O valor de k£ é um parametro
do movimento. Esse movimento é uma generalizagao do movimento Or-Opt proposto por
[Or, 1976], em que ¢é realizado a remogao de no maximo trés clientes consecutivos. A
Figura 4.8 ilusta a aplicacdo do movimento kOr-Opt (k = 3), considerando a reinsergao

dos clientes 18, 17 e 3 da Rota 1 na posigao do arco (11,5).

O Depssito O Cliente — Rota

Figura 4.8: Exemplo do movimento kOrOpt.



4.8 Funcao de avaliacao 35

4.3 Funcao de avaliacao

Uma solucao ¢ avaliada pela expressao (4.1). A primeira parcela dessa fungao corresponde
a distancia total percorrida. Ja a segunda parcela é uma penalidade aplicada ao excesso de
carga no veiculo, ou seja, toda vez que o limite de carga ¢ ultrapassado, o valor excedido
é multiplicado por 3, que corresponde a um valor suficientemente grande. Vale ressaltar
que a geracao de solugoes invidveis, onde a carga do veiculo nao é respeitada, é permitida,

porém nao é incentivada, ja que a funcao de avaliacao deve ser minimizada.

f(s) = Z cij%i; + B X ZmaX{O, Z(dj +p;) —Q} (4.1)
(i,)) €A IeR JEN,
Na fungao de avaliacao f, dada pela expressao (4.1), tém-se:
N: conjunto dos clientes, incluindo o depdsito;
A: conjunto de arcos (i,j), com i,j € N;
R: conjunto de rotas existentes na solucao;
N;: conjunto de clientes j pertencentes a rota [, com j € N el € R;
cij: custo de deslocamento ou distancia de ¢ a j, com 7,j € N;
x;;: varidvel bindria que assume valor 1 se na solucdo s o arco (i,j) € A é utilizado
(x;; = 1) e valor zero (z;; = 0), caso contrario.
d;: quantidade a ser entregue ao cliente j € N;
pj: quantidade a ser coletada no cliente j € N;

@: capacidade de carga do veiculo;

4.4 Geracao de uma solucao inicial

Nesta secao sao apresentados trés procedimentos heuristicos para a geracao de uma so-
lucao inicial para o PRVCES. Nas Subsecoes 4.4.1 e 4.4.2 sao descritas, respectivamente,
as heuristicas de Insergdo Mais Barata considerando a construgao rota a rota (IMB-1R)
e com multiplas rotas simultaneamente (IMB-MR). Na Subsecao 4.4.3 é proposta uma
adaptagao da heuristica GENIUS [Gendreau et al., 1992], descrita na Se¢ao 3.3.1 e deno-
minada VRGENIUS, para o PRVCES.
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4.4.1 Insercao Mais Barata com construgao rota a rota

Este método, denominado IMB-1R, consiste em gerar uma solugao inicial s, construindo

uma rota a cada passo. Inicialmente, gera-se uma rota r contendo um cliente escolhido

aleatoriamente. Em seguida, calcula-se o custo de insercao efj, expresso pela equagao 4.2,
de cada cliente k, que ainda nao esta presente na solugao, entre cada par de clientes ¢ e j

da rota r.

ety = (can + g — cij) — ¥(cor + cro) (4.2)

Nessa funcao, a primeira parcela refere-se ao custo de insercao de um cliente k entre
os clientes 7 e j e a segunda parcela corresponde a uma bonificacao dada a um cliente
que situa-se distante do depésito. Essa bonificagao é controlada por um fator v € [0,1] e
favorece a insercao de um cliente, de forma a nao adiciona-lo tardiamente a rota. Detalhes

sobre a influéncia do parametro v podem ser encontrados em [Subramanian, 2008].

O cliente que tiver o menor custo de insercao é adicionado a rota, desde que a insercao
deste nao viole a restricao de capacidade do veiculo. Caso a insercao de qualquer cliente
implique na sobrecarga do veiculo, entao a rota corrente é finalizada e inicia-se a cons-
trucao de uma nova rota. Esse procedimento é repetido até que todos os clientes sejam

adicionados a solugao.

Para melhor entendimento dessa heuristica, considere o exemplo apresentado na Fi-
gura 4.9. Neste exemplo existem 19 clientes e uma frota ilimitada de veiculos de capaci-
dade @@ = 120.
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[15/24] [26/25] (8/3]
(16/1]
®
[12/16] [5/28] [19/7] [17/11]
® " we®" @
[18/21] [15/29]

(12) 7/12) @
@

[13/30] [21/15]

(14/6] ©) @
® @20/

[27/31]
10/5
/5)

{0 Depésito (O Cliente [di/pi;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.9: Exemplo de um problema envolvendo 19 clientes.

Inicialmente, deve-se gerar uma rota contendo um cliente escolhido aleatoriamente,

no caso, o cliente 1 conforme apresentado na Figura 4.10.

(15/24] [26/25] 18/
[16/1]
®
[11/16] 15/25] [19/7] [17/11]
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O Depésito O Cliente [di/pi] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.10: Construcao de uma rota com o cliente 1.

Em seguida, calcula-se o custo de insercao dos demais clientes em todas as posicoes
da rota. Por exemplo, o custo de insercao do cliente 7 entre o depdsito e o cliente 1 é de
eoy = (cor + 71 — cor) — Y(cor + ¢70). Como, nest mpl to é o menor, enta

o1 = (cor + c11 — co7) — (o7 + c70). Como, neste exemplo, esse custo ¢ o menor, entao

deve-se inserir o cliente 7 entre os clientes 0 e 1. A Figura 4.11 mostra essa inser¢ao.
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Figura 4.11: Insercao do cliente 7 na rota.

Continuando com a insercao dos clientes, chega-se a situacao apresentada na Figura
4.12.
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Figura 4.12: Construcao completa de uma rota.

Na Figura 4.12 observa-se que a insercao de qualquer cliente na rota resultard na
sobrecarga do veiculo. Dessa forma, essa rota é finalizada e inicia-se a construcao de
uma nova rota. O procedimento é repetido até que todos os clientes sejam adicionados a

solugao. A Figura 4.13 mostra a solugao final obtida pelo método.
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{0 Depésito (O Cliente [di/pi;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.13: Solugao gerada pela heuristica de insercao mais barata rota a rota.

4.4.2 Insercao Mais Barata com construcao simultanea de maulti-
plas rotas

Esse procedimento construtivo, nomeado IMB-MR, foi proposto por [Subramanian, 2008|
e baseia-se em uma adaptacao do método de inser¢ao proposto por [Dethloff, 2001], porém

sem considerar a capacidade residual do veiculo.

Seja m um parametro do método. Inicialmente, sao construidas m rotas com um

unico cliente escolhido de forma aleatétia. Em seguida, adiciona-se um cliente k£ entre os

clientes 7 e 7 de uma rota r, tal que o custo de insercao efj, expresso pela Funcao 4.2 da
Subsecao 4.4.1, seja o menor possivel. Esse procedimento é executado iterativamente até
que nao haja mais clientes a serem inseridos. E importante destacar que a insercao de um

cliente s6 ¢ realizada se nao houver a sobrecarga do veiculo na rota considerada.

Para facilitar o entendimento dessa heuristica, considere o problema apresentado na
Figura 4.9. Inicialmente, deve-se construir k rotas contendo um cliente aleatério. A Figura
4.14 mostra a etapa inicial do método considerando trés rotas, envolvendo os clientes 8,

11 e 13. Neste exemplo, considera-se que o valor de v seja igual a 0, 10.
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Figura 4.14: Etapa inicial do método, considerando trés rotas.

Em seguida, deve-se calcular o custo de insercao de cada cliente que ainda nao esteja
presente na solucao, em todas as posicoes de todas as rotas. Nesse exemplo, a insercao de
menor custo é a do cliente 12 entre o depédsito e o cliente 13. A Figura 4.15 ilustra essa

insercao.
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Figura 4.15: Insercao do cliente 12 entre o depdsito e o cliente 13.

Apés a insercao do cliente 12, deve-se novamente calcular os custos de inser¢ao de
cada cliente. Na Figura 4.16 observa-se a insercao do cliente 1 entre o depdsito e o cliente
11.
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Figura 4.16: Insercao do cliente 1 entre o depdsito e o cliente 11.

Continuando com esse procedimento, obtém-se a solucao apresentada na Figura 4.17.
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Figura 4.17: Solugao gerada pelo método de insercao mais barata com multiplas rotas.

Um observagao importante é que esta heuristica pode gerar uma solucao incompleta
e, portanto, inviavel. Isso é devido a dependéncia do parametro k, que indica quantas
rotas deve-se construir no inicio do procedimento. Se o nimero de rotas nao for suficiente,
entao nao sera possivel gerar uma solucao viavel. Um exemplo dessa situacao pode ser
observada na Figura 4.18, no qual foram utilizadas apenas duas rotas, considerando o

problema apresentado na Figura 4.9.
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Figura 4.18: Exemplo da geracao de uma solucao incompleta.

Para contornar esse problema, o método IMB-MR foi adaptado, combinando-o com
a heuristica IMB-1R, apresentada na Subsecao 4.4.1. Inicialmente, gera-se uma solucao,
eventualmente parcial, com o método IMB-MR. Caso essa solucao seja incompleta, entao
continua-se a construcao rota a rota por meio da heuristica IMB-1R. A Figura 4.19 mostra
a solucao viavel gerada pela aplicacao desta adaptacao a solucao incompleta da Figura
4.18.

U5/20 (a0 8/3
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Figura 4.19: Solucao gerada pela adaptacao do método IMB-MR.
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4.4.3 Procedimento construtivo VRGENIUS

O terceiro procedimento usado para construir uma solucao inicial para o PRVCES é o
VRGENIUS. Este procedimento, desenvolvido neste trabalho, é uma adaptacao da heu-
ristica. GENIUS, descrita na Subsecao 3.3.1. As Subsecoes 4.4.3.1 e 4.4.3.2 descrevem,
respectivamente, as adaptacoes das fases GENI e US da heuristica GENIUS.

4.4.3.1 Fase GENI adaptada ao PRVCES

Inicialmente, sao construidas m rotas, onde m é um parametro do método, contendo duas
cidades além do depdsito. Essas cidades sao escolhidas de forma aleatéria. A cada iteragao,
seleciona-se um vértice v € V'~ de forma arbitraria, onde V'~ representa o conjunto de
cidades que nao estao na solugao. Em seguida, calcula-se o custo de insercao de v em
cada posicao de cada rota, por meio dos métodos I'T1 e I'T2 descritos na Subsecao 3.3.1.1.
O vértice v sera inserido na posigao, cujo custo de adicao seja minimo. Vale ressaltar que
v € inserido somente em uma posi¢ao que nao viole a restricao de capacidade do veiculo.
O método para quando todos os vértices estiverem presentes na solugao. Se o nimero de
rotas nao for suficiente para gerar uma solugao viavel, entao esse nimero é incrementado

em uma unidade e a fase GENI é executada novamente.

O Algoritmo 14 apresenta o pseudocodigo da Fase GENI adaptada para o PRVCES,
denominada VRGENI.
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Algoritmo 14 Fase construtiva VRGENI

1: Seja mg o numero inicial de rotas:

2: M «— my;

3: V7« V, onde V é o conjunto de cidades;

4: enquanto ( |[V7| >0 ) faga

5. s« ()

6:  m —1;

7. enquanto ( m' <m ) faga

8: Selecione, aleatoriamente, duas cidades v',v" € V
9: r « rota contendo o depdsito e as cidades v’ e v”;
10: s «—sU{r};

11: Vo=V \{v};

12: Vo=V \{V};

13: m' — m' 4+ 1;

14:  fim enquanto

15 V' =0

16:  enquanto ( |[V7|>0 ) faga

17: Selecione, aleatoriamente, um vértice v € V7
18: s« Inser¢caoGENI(v,s); { Algoritmo 5 }
19: se ( existe um arco € s tal que sua carga exceda a capacidade do veiculo ) entao
20: V' =V'U{v};
21: senao
22: s« s’
23: Vo=V-uVv’,
24: V= @;
25: fim se
26: “=V-\{v}
27:  fim enquanto
28: se (|V'|>0) entao
29: s« 0;
30: V-V,
31: m«—m+1;
32:  fim se

33: fim enquanto
34: Retorne s;

Basicamente, a fase GENI adaptada ao PRVCES segue a mesma idéia da construcao
da IMB-MR. A principal diferenga é que a VRGENI pode inserir uma cidade entre duas

outras nao consecutivas, por meio das insercoes IT1 e I'T2.

A Figura 4.20 apresenta a solucao obtida pela fase VRGENI.
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Figura 4.20: Solugao gerada pela fase VRGENI.

4.4.3.2 Fase US adaptada ao PRVCES

A Fase US adaptada ao PRVCES, denominada VRUS, consiste em, a cada iteracao,
remover uma cidade e reinseri-la em uma outra posicao na mesma rota ou em outra rota.
A exclusao é realizada por meio das remocoes UST1 e UST2, descritas na Subsecao 3.3.1.2

e a adicao é feita por meio das insercoes I'T1 e IT2 descritas na Subsecao 3.3.1.1.

O pseudocodigo da fase US adaptada ao PRVCES é apresentado no Algoritmo 15.
Nesse algoritmo, considere que p} é o z-ésimo vértice da rota r € R(s) a ser visitado, onde
R(s) é o conjunto de rotas da solucao s. Dessa forma, p| e p! representam, respectiva-
mente, as posicoes do primeiro e do ultimo vértice da rota r a ser visitado. Além disso,

considere que v(pl, s) é o vértice que se encontra na posi¢ao z da rota r na solugao s.

O algoritmo VRUS realiza, a cada iteracao, a remocao de um vértice v; da rota r na
solugao s, que se encontra na posi¢ao p7, por meio das duas remogoes RT1 e RT2. Em
seguida, o vértice v; é adicionado com a configuragao das insercoes IT1 e IT2 da fase
GENI a qual resulta no melhor custo de insercao, considerando todas as rotas da solugao
s. Se a solugao gerada for melhor que a melhor solugao encontrada (s*), entdao o proximo
vértice a ser considerado serd o da primeira posicao da primeira rota de s. Caso contrario,
o algoritmo avanca para o vértice da proxima posicao p? ;. Esse procedimento ¢ realizado

até que todos os vértices sejam analisados.
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Algoritmo 15 Fase de refinamento VRUS
1: Seja s uma solucao inicial:

2: 8"« s;

3: para ( r € R(s) ) faga

4 pl o pi;

5. enquanto ( p. <p! ) faga

6: v —v(pl,s);

7 s" «— RemogaoUS(v,r); { Algoritmo 9 }
8: s" «— Inser¢caoGENI(v,s'); { Algoritmo 5 }
9: se ( f(s") < f(s*) ) entao

10: s* «— s

11: r < primeira rota de R(s);

12: PL — P

13: senao

14: Pl = Pl

15: fim se

16: s+« s";

17 fim enquanto
18: fim para

19: s «— s%;

20: Retorne s;

A Figura 4.21 mostra a solucao gerada pela fase US adapatada ao PRVCES, consi-
derando o exemplo da solugado inicial gerada pela fase VRGENI (Figura 4.20). Como a
solucgao inicial foi gerada pela fase VRGENI, entao esta figura representa a solugao final
obtida pela heuristica GENIUS adapatada ao PRVCES.

[15/24]

[26/25] [8/3] (16/1]

{0 Depésito O Cliente [d;/p;] Demanda/Coleta ~— Rota

Figura 4.21: Solucao gerada pela fase VRUS e pela heuristica VRGENIUS.
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4.5 Algoritmo proposto

Nesta secao mostra-se o algoritmo proposto, denominado GENILS-TS-CL-PR, para resol-
ver o PRVCES. Esse algoritmo é uma adaptacao da metaheuristica Iterated Local Search,

descrita na Subsecao 3.4.2, ao PRVCES. O Algoritmo 16 apresenta o seu pseudocédigo.

Algoritmo 16 GENILS-TS-CL-PR
v < nimero real aleatério no intervalo [0.0,0.7];
s « Inser¢cioMaisBarataRotaARota(y);
s« VND(s%);z
nRotas < numero de rotas da solugao s
sB « InsercaoMaisBarataMRotas(y, nRotas); s «— VND(s?);
s¢ « VRGENIUS(nRotas); s¢ «— VND(s%);
s — argmin{f(s"), f(s7), f(s)};
iter «— 1;
enquanto ( iter < mazlter) faga
s’ « Perturbagdo(s);
se ( iter < iterMazSemMelhora ) entao
s" — VND(s');
senao
s" « BuscaTabu(s', TamListaTabu, iterMaxTS5);
fim se
ReconexaoDeCaminhos(solElite, s”);
se ( f(s") < f(s) ) entao
s« §"; iter — 1;
senao
iter «— ater + 1;
fim se
22:  AtualizaCongElite(s”);
23: fim enquanto
24: Retorne s;

A.
)
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O GENILS-TS-CL-PR inicia-se gerando trés solucoes iniciais s?, s® e s, cada qual
por uma heuristica construtiva distinta. Essas heuristicas sao as descritas na Secao 4.4.
O numero de rotas necessarias para as heuristicas de Inser¢cao Mais Barata com multiplas
rotas (IMB-MR) e VRGENIUS ¢ determinado pelo método de Inser¢gao Mais Barata rota
a rota (IMB-1R). O parametro 7 é escolhido aletoriamente no intervalo [0,0;0,7]. Esse
intervalo foi determinado com base em uma bateria preliminar de testes. As perturbacoes
sao realizadas por meio dos mecanismos descritos na Secao 4.5.1 e, para refinar uma
solucao, utiliza-se, inicialmente, o método VND, descrito na Secao 4.6. Apds um certo
nimero de iteracoes sem melhora pelo VND, definida pelo parametro aux, aciona-se o

método de Busca Tabu, descrito na Secao 4.7. O método é interrompido quando o nimero
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maximo de iteragoes sem melhora na solugao corrente (iter MaxzSemMelhora) é atingido.
A cada iteragao do ILS também é aplicada a técnica Reconex@o por Caminhos (descrita

na Secao 4.8) na solugao gerada pela busca local s”.

4.5.1 Mecanismos de perturbacao

Para realizar uma perturbagao na solugao corrente, o GENILS-TS-CL-PR seleciona um

dos trés mecanismos abaixo de forma aleatoria:

e Muiltiplos Shift: Consiste em realizar k movimentos Shift (descrito na Subsegao
4.2.1) sucessivamente a cada chamada desse mecanismo. O valor de k é definido

aleatoriamente entre 1, 2 ou 3;

e Miultiplos Swap: Segue a mesma idéia da perturbacao com multiplos Shift, porém

utilizando movimentos Swap (descrito na Subsegao 4.2.3);

e Fjection chain: Essa perturbagao foi proposta por [Rego and Roucairol, 1996]. Ini-
cialmente, seleciona-se um subconjunto de m rotas R = {ry,rq,...,r,} de forma
arbitraria. Em seguida, transfere-se um cliente da rota r; para a rota ro, logo apos,
um cliente de ro para r3 e assim sucessivamente até que um cliente seja tranferido
da rota r,, para a primeira rota r;. Nesse movimento, os clientes sao escolhidos de

forma aleatéria.

4.6 Busca Local VND do GENILS-TS-CL-PR

Descreve-se, a seguir, o procedimento de refinamento baseado em VND do Algoritmo 16,
relativo ao GENILS-TS-CL-PR, descrito a pagina 47.

O procedimento VND implementado é aquele descrito na Secao 3.4.1 com duas es-
tratégias adicionais. A primeira consiste em definir, aleatoriamente, uma ordem das vi-
zinhancas a serem exploradas. O conjunto N de vizinhancas utilizadas sao as descritas
na Secao 4.2. A outra estratégia é a de intensificacao da busca nas rotas modificadas em
cada iteracao do método. Essa intensificagao ¢é realizada por meio de procedimentos de
busca local baseados nos movimentos Shift, Shift(2,0), Swap, 2-opt, Swap(2,1), Swap(2,2)
e kOr-Opt com k = 3,4,5, apresentados na Secao 4.2. Além dessas buscas, a intensifi-
cacao é realizada também pelos procedimentos G3-Opt e G4-Opt, descritos na Subsecao

4.6.1, e Reverse, descrito na Subsegao 4.6.2. O Algoritmo 17 mostra o pseudocodigo do
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VND, utilizado como método de busca local do ILS, apresentado na Secao 4.5. Logo,
GENILS-TS-CL-PR usa como refinamento o ILS que por sua vez utiliza dois métodos de
busca local o VND e a Busca Tabu (Subsecgao 4.7).

Algoritmo 17 Descida em Vizinhanca Varidvel
1: Seja r o numero de estruturas de vizinhanca distintas;
2: RN « conjunto das vizinhancgas N, descritas na Se¢ao 4.2, em ordem aleatoria;
3k —1;
4: enquanto (k <r) faca

5:  Encontre o melhor vizinho s’ € RN®)(s);
6: se (f(s') < f(s)) entao

T: s+ §;

8 k1,

9: {Intensifica¢ao nas rotas alteradas}

10: s <« BuscaLocalShift(s);

11: s «— BuscaLocalShift20(s);

12: s «— BuscaLocalSwap(s);

13: s «— BuscaLocal2-Opt(s);

14: s «— BuscaLocalSwap21(s);

15: s «— BuscaLocalSwap22(s);

16: s «— BuscaLocal G3-Opt(s);

17: s «— BuscaLocalG4-Opt(s);

18: s «— BuscaLocalkOr-Opt(s) com k = 3,4, 5;
19: s < Reverse(s);

20: senao

21: k—Fk+1,;

22: fim se
23: fim enquanto
24: Retorne s;

4.6.1 Procedimentos G3-Opt e G4-Opt

Os procedimentos G3-Opt e G4-Opt sao adaptagoes das buscas locais 3-optimal e /-
optimal, respectivamente. Eles exploram um espago reduzido de solugoes e seguem a
idéia da heuristica GENIUS, descrita na Subsecao 3.3.1. Essa idéia consiste em analisar
a inser¢do de um arco (v,,v,) somente se os clientes v, e v, estiverem relativamente
préximos. Para isso, define-se N,(v) como o conjunto dos p vizinhos mais préximos ao
cliente v em uma rota r da solucao s, sendo p um parametro. Além disso, considere as

seguintes definigoes:

e N": conjunto dos clientes pertencentes a rota r;

e v;: cliente v; € N”;
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® v,.1,v,_1: clientes, pertencentes a rota r, sucessor e antecessor ao cliente v, € N”,

respectivamente;

e v;: cliente j € N,(v;);

e v cliente k € N,(v;11) no caminho de v; para v;;

e u;: cliente I € N,(v;41) no caminho de v; para v;;

e 7: rota r no sentido inverso;

O procedimento G3-Opt funciona da seguinte forma: a cada passo, é feita a remo-
cao dos arcos (v;,viy1), (vj,vj41) € (v, Ugy1) € & insercao os arcos (v;,v;), (Vip1, V) €
(vj41,vk+1) na rota r, de forma a melhorar a solucdo s e tal que o custo seja o menor
possivel. Ressalta-se que ambos os sentidos da rota r sao analisados. Este procedimento

é repetido até que nao seja possivel melhorar a solugao s. O pseudocodigo do G3-Opt é

mostrado no Algoritmo 18.

Algoritmo 18 G3-Opt
1: Seja r uma rota da solucao s;
2.1 — 0= f(r') « oo;
3: enquanto ( f(r) < f(r')) faga

4: 1 —r;

5. para ( r" € {r' r} ) faga

6: para ( v; € N ) faga

7 para ( v; € Ny(v;),v; #v; ) faga

8: para (v, € Ny(viy1), vx # v;,v; ) faga

0 e\ { (05, 0i), (03 0500)s (s )
10: r" ="y {(Ui’ Uj)? (Ui+1’ Uk)’ (Uj+1, Uk‘—f—l)};
11: se ( f(r") < f(r) ) entao

12: re— "

13: fim se

14: fim para

15: fim para

16: fim para

17:  fim para
18: fim enquanto
19: Retorne s;

J& o procedimento G4-Opt é semelhante ao G3-Opt, com a diferenca de que, a cada
iteracdo, sdo removidos os arcos (v;, vit1), (Vi—1,v1), (vj,v541) € (Vk—1, V) € adicionados os
arcos (v, v;), (v, Vjt1), (Vg—1,v1—1) € (Viz1, vg). O Algoritmo 19 apresenta o pseudocédigo
do G4-Opt.
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Algoritmo 19 G4-Opt

1: Seja r uma rota da solucao s;

2 17— 0= f(r) « oo;

3: enquanto ( f(r) < f(r')) faca

4: 1 —r;

5. para ( r”" € {r' r} ) faga

6: para ( v; € N"' ) faga

7 para ( v; € Np(v;), vj # v;,v41 ) faca

8: para ( v, € Ny(viy1), vk # vj,v;41 ) faga
9: para ( v, € Ny(vj41), vy # v, v ) faga
10: " =" \{(vi, vis1), (i1, 01), (), Vi), (Vk—1, ) b
11 " =" U {(vi, v5), (v, vi11)s (Vk—1,01-1)5 (Vigr, Vk) )5
12: se ( f(r'") < f(r) ) entao

13: r—r'"

14: fim se

15: fim para

16: fim para

17: fim para

18: fim para

19:  fim para

20: fim enquanto

21: Retorne s;

4.6.2 Procedimento Reverse

O procedimento Reverse consiste em inverter o sentido de uma rota r, sendo aplicado
somente se ocorrer um aumento na carga residual da rota. A carga residual de uma rota
é o valor da capacidade do veiculo subtraido da maior carga do veiculo nessa rota. A

Figura 4.22 mostra a aplicagao do Reverse na Rota 2.

(15/24] [26/25] (8/3] (16/1] (15/24] [26/25) [8/3]

[11/16] 5/28] [11/16] 15/28]

(O Depssito ) Cliente [di/p;] Demanda/Coleta — Rota

Figura 4.22: Aplicacdao do procedimento Reverse na Rota 2.
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Nessa Figura, o valor da carga residual na Rota 2 aumentou de 13 para 18, conside-

rando que a capacidade do veiculo é de 150.

4.7 Busca Tabu do GENILS-TS-CL-PR

Descreve-se, a seguir, o procedimento de refinamento baseado em Busca Tabu do Algo-
ritmo 16, relativo ao GENILS-TS-CL-PR, descrito a pagina 47.

O Algoritmo 20 mostra o pseudocodigo desta fase de refinamento.

Algoritmo 20 BUSCA TABU do GENILS-TS-CL-PR

1. s* <« s; {Melhor solugao obtida até entao}

2: SizeOriginal < TabuListSize; { Tamanho original da Lista Tabu}
3: iter < 0; {Numero de iteragoes}

4: Melhorlter < 0;{Numero de itera¢oes sem melhora na solugao}
5. enquanto ( iter — Melhorlter < iterMazBT) faga

6:  se (iter — Melhorlter < IterAuz ) entao

7: TabuListSize <+ TabulListSize + 1;

8  fim se

9: 5o < Shift(s);

10: s < Swap(s);

11: sg < Shift(2,0)(s);

12: 83« Swap(2,1)(s);

13: 54« Swap(2,2)(s);

1 s — argmin{f(s0), f(s1), f(s2), £(s3), f(s0)}

15:  AtualizaBuscaTabu( TabuListSize, Lista, Ant, Next, iter, A) {Algoritmo 21 }
16:  se ( f(s) < f(sx) ) entao

17: Sk «— S;

18: Melhorlter < iter;

19: TabuListSize <+ SizeOriginal,
20: fim se

21:  ater «— iter+1;
22: fim enquanto
23: Retorne s*;

No Algoritmo 20, as cinco solugbes sg, S1, So, S3 € S4 sao geradas a cada iteragao
utilizando os movimentos Shift (Subsegao 4.2.1), Swap (Subsegao 4.2.3), Shift (2,0) (Sub-
segao 4.2.2), Swap(2,1) (Subsegao 4.2.4) e Swap(2,2) (Subsegao 4.2.5), sendo que a melhor
delas passa a ser a solugao corrente s. Cada vez que se move para uma nova solucao, a
Lista Tabu é atualizada, como descrita na Subsecao 4.7.1. O tamanho da Lista Tabu
¢ incrementado em uma unidade a medida que o nimero de iteracoes sem melhora vai
aumentando; porém, para o algoritmo nao ficar extremamente restritivo, essa atualizagao

para de ser efetuada quando certo nimero de iteragoes sem melhora é atingido (linhas
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6 e 7 do Algoritmo 20). O procedimento é interrompido quando o nimero maximo de

iteragoes sem melhora na solugao é alcangado.

4.7.1 Lista Tabu

O movimento tabu utilizado pelo procedimento TS para evitar o retorno a uma solucao
gerada anteriormente consiste em proibir que o cliente afetado pelo movimento gerado seja
sucessor (Proz) do cliente adjacente (Ant) a ele antes do movimento. Ou seja, utilizando
o exemplo da Figura 4.25, em que é realizado o movimento Shift, o cliente 6 é deslocado
da Rota 2 para a Rota 3. Sendo assim, é considerado tabu que o cliente 6 seja sucessor

do cliente 1, ja que eles tinham essa configuragao antes do movimento.

Para se atualizar a lista tabu é utilizada uma funcao descrita no Algoritmo 21.

Algoritmo 21 Atualiza Busca Tabu (TabuListSize, Lista, Ant, Neat, iter, A)
min « TabulListSize + iter — A;

max «— TabuListSize + iter + A;

TamanhoBT «— Valor aleatdrio no intervalo [min, max];

Lista( Ant, Next) < TamanhoBT;

Retorne Lista;

Neste trabalho foi utilizada uma lista Tabu de tamanho 10, e um A igual a 3. Desta
forma, a lista assume tamanhos diferentes, devido a aleatoriedade presente no procedi-
mento. Quando o tamanho da lista é menor, ou seja, menos proibitiva, se incentiva a
intensificacao da busca naquele espaco de solugoes, contrastando com a diversificacao que
ocorre quando a lista ¢ maior. Sendo assim, além de explorar melhor o espaco de solugoes,

essa estratégia possibilidade evitar a ocorréncia de ciclagem.

Para representar computacionalmente a Lista Tabu, utilizou-se uma matriz quadrada,
em que as linhas e colunas correspondem aos clientes. Quando o cliente j fica proibido de
ser sucessor do cliente i, é atualizada a posigao (i, j) dessa matriz. As Figuras 4.23 e 4.24
ilustram essa operagao com o valor (variavel TamanhoBT) calculado pelo Algoritmo 21. A
principal vantagem dessa representagao esta na ordem de complexidade da consulta para
verificar se o movimento é tabu, a qual é O(1). Caso fosse utilizada uma lista encadeada,

a consulta seria O(m) no pior caso, considerando m o tamanho da lista.

Na Figura 4.23, o lado esquerdo representa a Lista Tabu em forma de matriz. Consi-
derando que ¢é a primeira iteracao, ainda nao existe nenhum movimento tabu. Ja do lado

direito temos a configuracao da solucao, onde pode ser observado que na rota 2 o veiculo
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0
0| 0
1(0
19| 0
0
0| 0
1|0
19| 0

Figura 4.24: Atualizacao da Matriz apés o movimento

sai do depodsito e atende aos clientes 1, 6, 16, 11, 5, 18, 17 e 3, nesta ordem, e retorna ao
depdsito. Ja na Figura 4.24, o cliente 6 foi realocado da rota 2 para rota 3 pelo movimento
Shift. Dessa forma, a atualizacao da matriz é realizada na linha 1 e coluna 6 da matriz, ja
que na configuracao anterior o cliente 6 é o sucessor do cliente 1. Neste exemplo, qualquer
movimento em que o cliente 1 seja sucedido pelo cliente 6 estara proibido até a iteragao
10.

4.8 Reconexao por Caminhos

Como forma de fazer um balanco entre intensificacao e diversificacao, foi utilizada a técnica
de Reconexao de Caminhos (PR, do inglés Path Relinking) [Glover, 1997], que é aplicada

apds cada busca local do ILS.

O conjunto elite é composto por cinco solugoes. Assim, quando uma nova solugao é
adicionada ao conjunto e sua capacidade é extrapolada, a solucao de pior custo sai, dando
lugar a nova solucao. Para determinar quais solugoes farao parte do conjunto elite foram

utilizados os seguintes critérios:
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e Se a solugao corrente tiver a funcao de avaliacao menor que a melhor solugao en-

contrada até entao;

e Se a solucao corrente for melhor que a pior do conjunto elite, e for pelo menos 10%

diferente das demais solucoes do conjunto.

No trabalho de [Ribeiro et al., 2002] foi mostrado que a exploragao de duas trajetérias
potencialmente diferentes para cada par de solugoes consome, aproximadamente, o dobro
do tempo de processamento necessario para explorar apenas uma delas, com um ganho
marginal muito pequeno em termos de qualidade de solucao. Assim, neste trabalho,
adotou-se como estratégia utilizar cada uma das solucoes do conjunto elite como solucao
base, e como guia o 6timo local gerado apds a aplicagao da busca local do procedimento
ILS descrito nas Secoes 4.6 e 4.7.1. Ou seja, sao realizadas cinco aplicacoes de Reconexao
por Caminhos. Caso durante a aplicacao desta estratégia seja encontrada uma solugao

melhor que a melhor ja obtida, o procedimento de Reconexao ¢ abortado.

Cada iteragao da Reconexao por Caminhos consiste em incluir na solugao inicial, aqui
chamada de solugao base, um atributo da solucao guia. O atributo escolhido para ser
inserido é aquele que produz na solucao base o melhor valor para a funcao de avaliacao.
A seguir, a solucdo com o atributo inserido é aplicada uma busca local que nao altere
os atributos herdados, no caso, uma descida completa utilizando o movimento Shift. Foi
considerado como atributo a ser herdado pela solucao base, a posicao de determinado

cliente no vetor referente a solucao guia.

Para facilitar o entendimento deste procedimento, a seguir é mostrado um exemplo
de seu funcionamento. Seja uma solugao base (sBase) e uma solugao guia (sGuia), repre-

sentadas por vetores com as seguintes configuragoes:

sBase=[071415413120161611518173010819920 |

sGuia =[014181111213041016 1557173068 19920 |

Seguindo o exemplo, o préximo passo é verificar qual cliente estda na segunda posicao
do vetor sGuia, nesse caso o cliente 14, ja que a primeira posi¢ao é o depdsito em ambas
as solucoes. O cliente 14 é colocado, entao, na segunda posicao da solucao base no lugar
do cliente 7. O cliente 7 é, entao, reposicionado no lugar do cliente 14, isto é, na terceira

posicao de sBase. Os vetores a seguir ilustram esta operacao.



4.9 Lista de Candidatos 56

sBase=[014715413120161611518173010819920 |

sGuia=[014181111213041016 1557173068 19920 |

A seguir, esta operacao é repetida para a terceira posicao do vetor sGuia, isto é, para
o cliente 18. Ele é colocado na terceira posicao do vetor sBase, em lugar do cliente 14.
Este ultimo, por sua vez, ocupa o lugar do cliente 18. Os vetores a seguir mostram o

resultado desta operacao.

sBase=[071815413120161611514173010819920 |

sGuia =[014181111213041016 1557173068 19920 |

O procedimento prossegue com a insercao do cliente 11 na quarta posicao da solugao
base, com o cliente 1 na quinta e assim por diante, até incluir o retorno ao depdésito (tdltima

posicao).

Cada insercao de um cliente na solucao base é avaliada, e aquela insercao que resultar
em um menor valor de funcao de avaliagao é escolhida para se aplicar um procedimento
de busca local, no caso, uma descida completa utilizando o movimento Shift. Observa-se
que nesta busca local o cliente inserido permanece fixo durante o processo, isto é, nao

muda de posicao, pois do contrario nao se conseguiria atingir a solugao guia.

Ao final deste primeiro passo, um cliente € inserido na solu¢ao base na mesma posi¢ao
da solucao guia. O passo seguinte consiste em escolher qual o préximo cliente da solugao
guia a ser inserido na solugao base. Para tanto, repete-se o procedimento do passo anterior,
mantendo-se fixa a alocacao feita no passo anterior. Este procedimento é repetido até que

as solugoes tenham as mesmas configuragoes.

4.9 Lista de Candidatos

Para diminuir a quantidade de possibilidades analisadas pelas estruturas de vizinhanca
descritas na Segao 4.2, foi utilizada uma Lista de Candidatos (CL, do inglés Candidate
List). Essa Lista permite apenas que movimentos promissores sejam analisados, descar-

tando aqueles considerados desnecessarios.

Pela andlise das melhores solugbes encontradas pelo algoritmo proposto (sem a lista

de candidatos), observou-se que os comprimentos das arestas contidas nessas solugoes
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eram sempre menores que a média da soma das distancias entre todos os pares de vértices
das instancias analisadas. FEntao, teve-se a ideia de utilizar esta métrica para restringir
os movimentos que produziriam solugoes de mé qualidade. A Equacao (4.3), descrita a

seguir, é, entao, usada para excluir movimentos nao promissores.

fls)=| D | /tn—1) (4.3)
(i,j)€E
Na Equagao (4.3), n indica o niimero de vértices do conjunto e F o conjunto de arestas

ligando todos os vértices.

Sendo assim, o critério adotado para restringir a anélise, é que um movimento somente
é realizado se todas as arestas resultantes forem de comprimento menor que o valor dado

pela equacao (4.3).

Como exemplo, seja a Figura 4.25, na qual é aplicado o movimento Shift ao cliente
6 da Rota 2, transferindo-o para a Rota 3. A estratégia Lista de Candidatos aceita que
seja feita a avaliacao do vizinho resultante da aplicacao desse movimento apenas se o
comprimento de cada uma das arestas 0 — 6, 6 — 10 e 1 — 16 for menor que o valor

dado pela equagao (4.3).

() Depdsito O Cliente — Rota

Figura 4.25: Exemplo do movimento Shift.

4.10 Paralelizacao das Estruturas de Vizinhanca

A introducao de arquiteturas de processamento paralelo permite que o tempo de pro-

cessamento de um algoritmo possa ser reduzido dividindo o esforco computacional para
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mais de um processador. A proposta de paralelizacao do algoritmo foi baseada no traba-
lho de [Gongalvez, 2010], em que retirou-se informacgoes importantes inerentes a diversos
métodos envolvendo multiprocessamento de tarefas, que do termo em inglés é designado
como thread. Apos realizadas diversas pesquisas ligadas a algoritmos paralelos, decidiu-se

implementar no atual projeto a paralelizacao das estruturas de vizinhanca.

Internamente em um processador, diversas unidades funcionais executam tarefas em
paralelo que estao escondidas no conjunto de instrucoes da arquitetura do processador.
Em algumas aplicagoes especificas ou determinados programas, os compiladores podem
automaticamente detectar e explorar o paralelismo entre varios computadores de uma
maneira eficiente. No entanto, na maioria dos casos, os programadores necessitam instruir
aos compiladores, quando e onde utilizar acoes paralelas. Nao é uma tarefa trivial, pois
inclui técnicas de replicacao de dados, movimentacao de dados, balanceamento entre a

carga de execucao e comunicagao.

Para ajudar nesta tarefa, utilizou-se a interface de programacao chamada OpenMP
baseada no modelo de programacao paralela de memoria compartilhada para arquitetu-
ras de multiplos processadores. A biblioteca utilizada possui diversos recursos, que por
meio de chamada de fungoes ja implementadas, consegue-se paralelizar uma estrutura do

algoritmo.

No projeto proposto a paralelizacao das estruturas de vizinhancas foi realizada de
forma a ordenar todos os movimentos descritos na Secao 4.2 e executa-los simultanea-
mente em cada um dos nucleos disponiveis na maquina. Terminada a busca local com
os movimentos alocados nos nticleos do processador, uma nova chamada é realizada para
novos movimentos entrarem na lista de execucgao, conforme ilustracao 4.26. Esse procedi-
mento é realizado até que todos os movimentos sejam concluidos. Desta forma, ganha-se
tempo no processo de busca local, uma vez que nao é necessario esperar que apenas um

movimento seja executado até o fim para que em seguida um outro seja processado.
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Terefas em Execucéo

Fila de Espera das Tarefas Movimento Shift

Movimanto Shift(2,0) Movi - g
Movimento Swep (2,1} ovimento Swap
Movimento Swap(2,2)

Mevimanto 8- Opt

Movimento &COr-Opt

Figura 4.26: Paralelizacao das Estruturas de Vizinhanca



Capitulo 5

Resultados Computacionais

O algoritmo GENILS-TS-CL-PR foi codificado em C++ usando o compilador Visual
C++ 2005 e executado em um microcomputador Quad core, 1,66 GHz e 4 GB de memoéria
RAM e sistema operacional Windows Vista. O microcomputador possuir quatro ntcleos,
portanto, o algoritmo proposto explora multiprocessamento para realizar os movimentos

da estrutura de vizinhancas.

Para validé-lo, os resultados alcancados pelo GENILS-TS-CL-PR foram comparados
com os de outros quatro trabalhos consagrados da literatura: o algoritmo evolutivo de
[Zachariadis et al., 2010], o algoritmo paralelo de ILS-RVND de [Subramanian et al., 2010]
(256 ntcleos), o GENILS de [Mine et al., 2010] e a versao anterior do GENILS-TS de
[Silva et al., 2012b]. Destaca-se que os algoritmos propostos por [Zachariadis et al., 2010]
e [Mine et al., 2010] eram, de nosso conhecimento, os melhores algoritmos sequenciais co-
nhecidos, enquanto o algoritmo desenvolvido por [Subramanian et al., 2010] é o melhor

algoritmo encontrado para o PRVCES.

Para testar o algoritmo foram usados 40 problemas-teste de [Dethloff, 2001]; 14 de
[Salhi and Nagy, 1999] ¢ 18 de [Montané and Galvao, 2006]. Os parametros adotados
foram os seguintes: TamListaTabu = 10, iterMaxTS =300, mazlter = 10000 e A = 3.

Dado seu caréater estocastico, o algoritmo foi executado 50 vezes em cada problema-
teste. As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam os melhores resultados encontrados pelo
GENILS-TS-CL-PR e os compara com os melhores resultados obtidos pelos trabalhos de
[Zachariadis et al., 2010], [Subramanian et al., 2010] (256 nicleos) e [Mine et al., 2010].
Nesta tabela, a primeira coluna representa o problema-teste e a segunda o melhor resul-

Best

tado da literatura. As colunas Melhor e Desv apresentam, respectivamente, o melhor

resultado de cada algoritmo e o desvio percentual em relagao ao melhor resultado co-
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nhecido na literatura. A coluna Tempo apresenta o tempo médio das 50 execugoes do

GENILS-TS-CL-PR, em segundos.

Como pode ser observado na Tabela 5.1, o algoritmo proposto foi capaz de alcancar

as melhores solugoes conhecidas em todos os problemas-teste de [Dethloff, 2001].

A Tabela 5.2, que contém os resultados dos problemas-teste de [Salhi and Nagy, 1999],
verifica-se que o algoritmo de [Subramanian et al., 2010] é o de melhor desempenho. De
fato, ele alcanca 8 das melhores solu¢oes com um desvio médio de 0,65%, enquanto
GENILS-TS-CL-PR obtém 6 melhores resultados da literatura com um desvio médio
de 0,69%, melhorando em 0,01% o desvio médio apresentado por [Silva et al., 2011a].
Por sua vez, o algoritmo de [Zachariadis et al., 2010] encontrou 4 melhores solugoes e um
desvio de 0,76%, enquanto o de [Mine et al., 2010] alcangou 4 das melhores solugdes da

literatura, mas com um desvio mais elevado, de 0,94%.

Na Tabela 5.3, em que sao apresentados os resultados dos problemas-teste propostos
em [Montané and Galvao, 2006], o algoritmo de [Subramanian et al., 2010] é o de me-
lhor desempenho, pois encontra a maior quantidade de melhores solugoes (15 no total)
e com o menor desvio (0,01%), seguido do GENILS-TS-CL-PR com 12 melhores solu-
¢oes e um desvio de 0,18%. Observa-se que o GENILS-TS-CL-PR, além de nao perder
para os demais algoritmos com relacao a qualidade das melhores solugoes e variabilidade
das solugoes, supera 9 resultados de [Silva et al., 2011a], 6 de [Mine et al., 2010] e 10 de
[Zachariadis et al., 2010].

Considerando o conjunto de todos os 72 problemas-teste, em termos de nimero de
melhores resultados, tem-se: [Subramanian et al., 2010]: 64; GENILS-TS-CL-PR: 58,
[Mine et al., 2010]: 57 e [Zachariadis et al., 2010]: 52. J4 em termos de desvio médio, tem-
se: [Subramanian et al., 2010]: 0,22%, GENILS-TS-CL-PR: 0,29%, [Zachariadis et al., 2010]:
0,36% e [Mine et al., 2010]: 0,38%.
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Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve seu foco no Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e
Entrega Simultanea (PRVCES). Este problema envolve um conjunto de clientes, cada qual
com uma demanda d; e coleta p; a serem completamente atendidas, e um depdsito, que é
o local onde ficam armazenados os produtos a serem entregues aos clientes ou coletados
desses, e um conjunto de veiculos de capacidade () de carga, os quais sao utilizados para
fazer as operagoes de entrega e coleta. O objetivo é construir um conjunto de rotas, a
custo minimo, que iniciam e terminam no depédsito, e atendam a todos os clientes sem

ultrapassar a capacidade dos veiculos.

Dada a dificuldade de resolucao desse problema em tempos computacionais aceitaveis
no caso geral, foi proposto um algoritmo heuristico que combina os procedimentos [terated
Local Search, Variable Neighborhood Descent, Busca Tabu, Inser¢ao Mais Barata Rota a
Rota, Inser¢ao Mais Barata com Multiplas Rotas e uma adaptacao da heuristica GENIUS.
Os trés ultimos sao usados para gerar uma solucao inicial e o VND é usado como busca

local do ILS.

O GENILS foi aperfeicoado com a introdugao de um médulo de Busca Tabu (TS, do
inglés Tabu Search), de uma lista de candidatos (CL, do inglés Candidate List) para a
execugao das buscas locais, e de um médulo de Reconexao por Caminhos (PR, do inglés
Path Relinking), resultando no algoritmo nomeado GENILS-TS-CL-PR.

O médulo de Busca Tabu é acionado depois de um certo nimero de iteragoes sem
melhora usando o VND como busca local do ILS. A lista de candidatos é utilizada para
evitar o uso de movimentos desnecessarios e a Reconexao por Caminhos ¢é aplicada apds
cada 6timo local encontrado pelos médulos de busca local (VND ou Busca Tabu). A Re-

conexao por Caminhos faz um balanco entre intensificagao e diversificacao, reconectando
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6timos locais produzidos apés cada busca local e as solugoes elite. A Reconexao é aplicada
em uma sequéncia de cinco pares de solugoes, sendo cada par formado pelo étimo local

gerado pela busca local do ILS e uma das cinco solugoes elite formadas durante a busca.

O algoritmo proposto, com cada um de seus médulos tomados individualmente, foi

testado em um conjunto consagrado de problemas-teste da literatura.

Inicialmente, verificou-se a influéncia da insercao do modulo de Busca Tabu no algo-
ritmo GENILS. Para tanto, o GENILS foi comparado com o algoritmo GENILS-TS-CL-
PR, isto é, com o algoritmo GENILS tendo o médulo de Busca Tabu acionado apds certo
numero de iteragoes sem melhora com o VND. Desta forma, para se obter uma comparagao
detalhada dos algoritmos, foram feitos dois testes. No primeiro, adotou-se como critério
de parada do ILS, tanto no GENILS quanto no GENILS-TS-CL-PR, o nimero maximo
de iteracoes sem melhora. J4 na segunda fase de testes, utilizou-se como critério de pa-
rada do ILS um tempo previamente determinado. Os dois testes apresentaram resultados
bastante semelhantes, sendo que em ambos os casos, 0 GENILS-TS-CL-PR superou o GE-
NILS, pois foi capaz de encontrar um maior nimero de melhores solucoes e com menor
variabilidade. Também foi mostrado que ha diferenga estatistica entre os dois algoritmos,
com grau de confianca de 95%. Ainda como ponto positivo, o GENILS-TS-CL-PR exige
um tempo computacional muito bom, visto que houve uma melhora significativa com a

paralelizagao das estruturas de vizinhanca.

Assim, de forma a tentar diminuir esse tempo computacional, sem prejuizo da quali-
dade das solugoes finais, foi inserida uma Lista de Candidatos na exploracao do espago de
solugoes. Essa lista consiste em restringir a busca apenas a movimentos que nao gerem
arcos com comprimento maior que a média do comprimento das arestas que compoem
a instancia do problema. FKEssa variante do algoritmo, denominada GENILS-TS-CL, foi
comparada com o algoritmo GENILS-TS em termos de capacidade de encontrar as melho-
res solucoes, variabilidade das solucoes finais e tempo de processamento. Mostrou-se que
essa versao melhorou significativamente o tempo médio, quando comparado a versao que
nao utiliza a lista de candidatos, e que manteve a capacidade de encontrar as melhores

solucoes. Entretanto, a variabilidade das solucoes foi pouco maior.

Posteriormente, como forma de diminuir a variabilidade das solugoes finais, foi aci-
onado um mecanismo de Reconexao por Caminhos a versao anterior. Tal algoritmo,
nomeado GENILS-TS-CL-PR, foi comparado com a versao que nao aciona o moédulo de
Reconexao, assim como com trés outros algoritmos da literatura, no caso, os algoritmos de-

senvolvidos por [Subramanian et al., 2010], [Mine et al., 2010] e [Zachariadis et al., 2010].
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Observou-se que o algoritmo GENILS-TS-CL-PR reduziu a variabilidade das solugoes fi-
nais, porém com um tempo de processamento maior que o do algoritmo GENILS-TS-CL,
mas ainda menor que o do algoritmo GENILS-TS. Em relacao a comparagao com os algo-
ritmos da literatura, verificou-se que o algoritmo proposto é o segundo melhor em termos
de capacidade de encontrar as melhores solugoes e também em termos de variabilidade

das solucoes finais.

O algoritmo foi testado em um conjunto de problemas-teste da literatura e comparado
com quatro algoritmos eficientes da literatura. O algoritmo de [Subramanian et al., 2010)]
foi, claramente, o de melhor desempenho. Entretanto, esse algoritmo usa 256 nicleos de
processamento para explorar o espaco de solugoes, enquanto os demais usam apenas um. O
GENILS-TS-CL-PR, por sua vez, teve o segundo melhor desempenho, em termos de des-
vio médio e quantidade de melhores solucoes. Tendo em vista a estrutura computacional
sofisticada requerida para aplicagdo do algoritmo paralelo de [Subramanian et al., 2010},
e que essa nao € provavelmente a realidade da maioria das empresas de transporte, o
GENILS-TS-CL-PR pode ser considerado, assim, uma alternativa mais factivel, pois o re-
curso de paralelizacao implementado foi executado em computadores comerciais de quatro
nucleos que sao altamente comercilizados atualmente, visto que possuem custo de compra

baixo.

Quanto a paralelizacao das estruturas de vizinhanga do algoritmo GENILS-TS-CL-PR
percebeu-se um forte ganho no tempo de execugao, uma vez que sao executados diferentes
tipos de movimentos simultaneamente. Salienta-se que a estrutura do algoritmo continua
a mesma, ou seja, a alteracao foi apenas na arquitetura das vizinhancas, que por meio
da biblioteca OpenMP da linguagem C-++4, os movimentos sao realizados em forma de

Thread. Sendo assim, os movimentos sao divididos e executados concorrentemente.

A ideia da paralelizacao teve o objetivo alcancado de diminuir o tempo computacional,
mas levou-se em consideragao, também, o recurso computacional disponivel nas maqui-
nas atuais. Como atualmente os computadores multiprocessados com até quatro nicleos
possuem bom custo beneficio, o algoritmo proposto ainda é uma 6tima solugao para as

empresas de transporte.

Considerando a métrica implantada, os resultados apresentados pelo GENILS-TS-CL-
PR mostram que o algoritmo é promissor, ja que alcancou bons resultados em compara-
¢ao com aqueles produzidos pelo algoritmo de [Zachariadis et al., 2010], melhorou muitos
resultados de [Mine et al., 2010] e atingiu grande parte dos resultados alcangados pelo

algoritmo paralelo de [Subramanian et al., 2010]. Tais resultados mostram, claramente,
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que o aperfeicoamento proposto no GENILS foi eficiente.

Destacamos, finalmente, que houve um ganho bastante consideravel nos resultados do
artigo [Silva et al., 2011b] se comparado com a publicagao anterior de [Silva et al., 2011a].
Quanto a nova proposta, que rendeu as publicagoes [Silva et al., 2012a] e [Silva et al., 2012b],
nota-se que os resultados encontrados se mantiveram, mas deve-se salientar o ganho em
tempo de solugao do problema, o qual caiu consideravelmente, principalmente depois da
implementagao da paralelizagao das estruturas de vizinhanga. Portanto, as melhorias re-
alizadas fizeram com que o algoritmo proposto seja considerado o segundo melhor em

desempenho da literatura, atrds apenas do de [Subramanian et al., 2010].

Como toda pesquisa, nao se esgotam os aperfeicoamentos possiveis para este algo-
ritmo. Como trabalho futuro pretende-se sofisticar a Busca Tabu com a insercao de

outras estruturas de vizinhanca.



Capitulo 7

Producoes

Este projeto, com cronograma de duracao de dois anos, proporcionou a publicacao de
seis artigos em eventos cientificos nacionais e internacionais. Sao eles: [Silva et al., 2011a],
publicado nos anais do Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional (XLIII SBPO 2011);
[Silva et al., 2012b], aceito para publicagao nos anais do XIV SBPO 2012; [Silva et al., 2011b],
publicado nos anais do Simpésio de Pesquisa Operacional & Logistica da Marinha (XIV
SPOLM 2011) e [Silva et al., 2012a], aceito para publicagdo nos anais do XV SPOLM
2012. No ambito internacional, o trabalho [Cruz et al., 2012a] foi aceito na International
Conference on Metaheuristics and Nature Inspired Computing (META 2012), a se realizar
na Franca e o trabalho [Cruz et al., 2012b], aceito para publicagdo na Euro mini confe-
rence on VNS (http://toledo.mi.sanu.ac.rs/ grujicic/vnsconference/), a ocorrer

em Belgrado, entre 4 e 7 de outubro de 2012.

O Simpésio Brasileiro de Pesquisa Operacional é um evento anual promovido pela So-
ciedade Brasileira de Pesquisa Operacional (SOBRAPO), fundada em 1969 e responsével
por manter uma revista de produgoes cientificas, sob o titulo Pesquisa Operacional, que
é indexada no International Abstracts in Operations Research da IFORS e desde 2002 ao
SciELO. Este Simpdsio, ao longo dos anos, tem reunido a grande maioria dos profissio-
nais da Pesquisa Operacional no Brasil, tanto nas universidades como nas empresas e em

orgaos publicos diversos, sejam eles federais, estaduais ou municipais.

J& o Simpdsio de Pesquisa Operacional & Logistica da Marinha é organizado pela
Marinha do Brasil, através do Centro de Anélises de Sistemas Navais (CASNAV) e tem
como objetivo promover a partilha de informacgoes e experiéncias entre empresas privadas
do segmento de Pesquisa Operacional e Logistica, académicos, pesquisadores, Forcas Ar-

madas, orgaos do governo e do setor produtivo de bens e servigos. Além de formar um



7 Producoes 70

otimo ambiente para identificar sinergias para a execucao de projetos de desenvolvimento
tecnoldgico, estd nas intengoes do SPOLM a formagao de parcerias e captagao de recursos

humanos qualificados.

A International Conference on Metaheuristics and Nature Inspired Computing é uma
conferéncia que promove um 6timo espaco para capacitacao técnica e uma ampla integra-
¢ao entre usudrios, pesquisadores, estudantes, prestadores de servigos e demais profissio-
nais da area de pesquisa operacional, constituindo um 6timo ambiente para aprendizado.
Possui sessoes da pesquisa onde funcionam apresentagoes e também integra tutoriais,

oficinas e uma formacao profissional em metaheuristicas e computagao evolutiva.

Finalmente, a FURO Mini Conference XXVIII on Variable Neighbourhood Search é
uma conferéncia especifica para trabalhos voltados para o uso da técnica Variable Neigh-
borhood Search — VNS. E um evento de expressao por reunir pesquisadores de toda a
comunidade cientifica que usam tal técnica, incluindo seus proponentes, Nenad Mladeno-

vic e Pierre Hansen.
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