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RESUMO

A utilizacdo de bicicletas para servicos de entrega para clientes vem
ganhando popularidade devido a um custo menor e pode alcancar tempos de
entrega mais rapidos e mais confiaveis, especialmente em grandes cidades.
Nesse trabalho consideramos como modificar o problema de roteamento de
veiculos em trés de suas variantes classicas (restricdo de capacidade, janelas de
tempo e frota mista) para incorporar um cenario de bicicletas que penalize os
trajetos onde uma subida poderia exigir um esforco maior por parte do ciclista.
Sao analisados 0os modelos matematicos para essas formulagdes bem como trés
meta-heuristicas classicas (busca tabu, algoritmo genético e coldnia de formigas).
Por fim, um algoritmo genético é aprimorado para gerar solucfes para o problema
completo, compreendendo uma frota mista de bicicletas e motocicletas, janelas

de tempo, restricbes de capacidade e penalidades de subidas ingremes.

Palavras-chave:

BICICLETAS, PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS, META-
HEURISTICAS.



ABSTRACT

Using bicycles for delivery services to customers is gaining popularity due
to lower cost and can also achieve faster and more reliable delivery times, mainly
inside city centers. In this work we consider how the vehicle routing problem can
be modified in three classical variations (capacitated problem, time windows and
mixed fleet) in order to incorporate a scenario with bicycles and penalties for paths
with steep climbs, which may be harder for a biker. We analyze the mathematical
models for these formulations as well as three classical meta-heuristics (tabu
search, genetic algorithm and ant colony). Finally, a genetic algorithm is improved
to generate a solution for the complete problem including a mixed fleet with
bicycles and motorcycles, time windows, capacity restrictions and also a penalty

scheme for steep climbs.

Key Words:
BICYCLES, VEHICLE ROUTING PROBLEM, META-HEURISTICS.
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CAPITULO 1 INTRODUCAO

1.1 Motivacao

Vocé alguma vez ja se encontrou numa situagdo em que vocé estava dentro de
um carro possante, capaz de ir de zero a 100 km/h em apenas alguns poucos
segundos, mas completamente parado por causa de um congestionamento? Ai vocé
olha para o semaforo e o vé mudando de vermelho para verde, depois de verde para
amarelo, depois vermelho novamente, e vocé ndo se moveu nem mesmo um unico
metro! Entdo, uma bicicleta passa por vocé e vocé comeca a pensar quao bom seria
se estivesse com uma bicicleta ao invés do seu carro possante! Vocé comeca a dizer
a si mesmo que se estivesse com uma bicicleta entdo a essa hora vocé ja estaria
descansando tranquilamente em sua casa. Se vocé vive ou trabalha num centro de
cidade grande, provavelmente ja se viu numa situacdo como essa. Nem precisamos
dizer, é facil constatar, que bicicletas estdo ganhando cada vez mais presenca no dia
a dia das grandes cidades.

Bicicletas sdo usadas hoje ndo apenas para passeios, mas também locomoc¢ao
das pessoas e inclusive para a entrega de mercadorias. Nesse ultimo caso, podemos
ver bicicletas fazendo entregas para padarias, “pet shops”, farmacias, e outros tipos
de comércio. O mesmo aconteceu com 0s servicos de entrega de refeicdes que
aumentaram seus negdécios e ganharam ainda mais popularidade durante a pandemia
do Covid-19. Ainda mais, com o aumento do negécio de compras online podemos ver
algumas empresas de servicos logisticos usando bicicletas para cumprir com o “last
mile delivery”, ou a entrega na ponta, ao invés das vans e caminhdes tradicionais.
Justamente nesse campo podemos ter uma mudanca de mentalidade e quebra de
paradigmas passando a enxergar bicicletas como uma alternativa bem vantajosa para
0s servicos de logistica.

A grande pergunta aqui é: as bicicletas podem oferecer um servico de entrega
equivalente, ou até melhor, em algumas circunstancias do que vans ou outros veiculos
motorizados com maior capacidade de entrega? Dependendo da situacao a resposta
€ bem positiva. Uma boa parte das entregas em cidades ndo esta relacionada com
volumes grandes se movendo de um ponto A para um ponto B. Ao invés disso, temos
uma parcela significativa que é composta de volumes pequenos para serem entregues
em varios pontos espalhados numa determinada vizinhanca (0 que constitui um

classico problema de roteamento de veiculos). Além do mais, temos os fatores
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presentes no ambiente de muitas cidades grandes que sdo obstaculos para vans e
caminhdes, mas que podem ser contornados por bicicletas: ruas congestionadas,
horas de pico, restricdes para circular com vans e caminhdes durante certos horarios,
dificuldade para se estacionar em frente ao destino, custo elevado com
estacionamentos e o0 proprio custo com combustivel. Assim, a realidade € que atender
a ponta (“last mile”) no ambiente atual de cidades é um tépico complexo e oneroso
para os servicos de logistica. Para uma clareza maior, podemos visualizar uma
primeira situa¢cao em que temos uma van gue necessita entregar 3 itens pequenos em
3 localidades diferentes, separadas por 3 quildmetros uma da outra, durante o horario
de pico e que nao encontra local facil para estacionar nessas regides. Agora
visualizamos uma segunda situagdo em que temos uma bicicleta capaz de carregar
esses 3 itens juntos, que ultrapassa carros parados em ruas congestionadas e
facilmente estaciona em frente as localidades onde necessita fazer as entregas.
Comparando essas duas situacdes hipotéticas, mas realistas, fica claro quem ira
completar o servico primeiro. Um dos desafios de um bom servico de logistica é
oferecer previsdes de entrega confiaveis. As bicicletas podem oferecer uma melhor
previsibilidade e satisfacdo dos clientes em alguns cenarios.

H& ainda uma outra vantagem que as bicicletas trazem para 0s servicos
logisticos. Bicicletas custam menos. O preco de aquisicdo € muito menor, 0S custos
de manutencdo e seguro sdo menores, e ndo ha consumo de combustivel, o que é
uma grande vantagem em termos de custo operacional. Além do mais, as bicicletas
se constituem numa alternativa “verde” para servigos de entrega logistica. Elas néo
aumentam a poluicdo nas cidades, o que por outro lado ndo € o caso com vans, carros
e caminhdes dirigindo de maneira muito ineficiente por ruas congestionadas. Assim,
as bicicletas ajudam a ndo aumentarem as emissdes de COs-.

Considerando todos os fatores mencionados acima, as bicicletas trazem
ganhos gue as tornam uma solucéo viavel para alguns cenarios.

Diante do exposto, esse trabalho explora a viabilidade da utilizacdo de
bicicletas em servicos logisticos, aborda o problema do roteamento de veiculos para
algumas de suas variantes, discute como essas variantes podem ser modificadas para
o0 emprego de bicicletas diante de um esforco em subidas ingremes, e explora técnicas
para o melhoramento da qualidade da solucdo do problema por meio de meta-

heuristicas.
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1.2 Objetivos do trabalho

O presente trabalho tem por objetivo o desenvolvimento de um modelo de
planejamento de entregas que utilize bicicletas e que leve em conta possiveis
restricbes que sejam particulares a essa modalidade de entrega. Para atingir esse
objetivo, alguns objetivos secundarios sdo abordados e listados abaixo:

o Analisar a bibliografia existente sobre utilizacdo de bicicletas como
solucao logistica e sua viabilidade ou limitagdes. Com base nessa analise, mostrar
gue as bicicletas ndo sdo uma solucado tdo limitada como talvez pareca num olhar
inicial.

. Apresentar modelagem matematica do problema classico do roteamento
de veiculos com algumas de suas variacbes como o problema béasico apenas com
restricdo de capacidade, sua expansao para a inclusao de janelas de tempo e frota
hibrida.

o Propor uma adaptacao do problema de roteamento para a utilizagao de
bicicletas que leve em consideracdo o esfor¢co adicional do ciclista em percorrer
algumas rotas em funcao da inclinagéo da subida. Dependendo da inclinagcdo, uma
rota pode até se tornar invidvel. Com essa restricdo, o problema devera buscar uma
solucéo que suavize possiveis subidas.

. Estudar a implementacdo desses modelos matematicos numa
linguagem de programacéo moderna como o Python com o emprego de solvers.

o Analisar solucdes heuristicas e/ou meta-heuristicas para a solucédo do
problema de roteamento de veiculo basico (apenas com restricdo de capacidade),
como a heuristica do algoritmo de Clarke & Wright e as meta-heuristicas como busca-
tabu, algoritmo genético e coldnia de formigas (CLARKE; WRIGHT, 1964).

. Escolher uma meta-heuristica e explorar técnicas de melhoramento da
qualidade da solucdo bem como explorar sua implementacdo para as demais
variantes do problema de roteamento - janelas de tempo e frota hibrida.

A principal justificativa para a selecdo desse tema é buscar desenvolver a
compreensao de métodos de otimizagdo combinatoria aplicados hum problema atual
e presente em muitas empresas, e com um apelo da cada vez mais presente que € a

preocupacado com a sustentabilidade e a preservacédo do nosso planeta.
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1.3 Viséo geral da dissertacao

O Capitulo de Reviséo da Literatura foi escrito em trés partes. A primeira parte
se concentrou em investigar a viabilidade do emprego de bicicletas nos servigos
logisticos, em que situagdes isso pode ocorrer, em que situacdes as bicicletas podem
ser uma solucdo melhor do que os veiculos motorizados tradicionais, e quais
vantagens podem oferecer. A segunda parte se concentrou no estudo do problema do
roteamento de veiculos, seu historico, suas variantes, e seu modelamento
matematico. A terceira parte abordou a busca de solu¢des para o problema, com um
foco em solucdes heuristicas e meta-heuristicas (em particular busca tabu, algoritmo
genético e colbnia de formigas).

Na sequéncia, o Capitulo sobre Metodologia foi elaborado compreendendo dois
topicos basicos que déo o alicerce para todos os experimentos conduzidos:

o Modelamento matematico:

o Apresentacdo dos modelos matematicos para o problema de
roteamento de veiculo com restricdes de capacidade, janelas de tempo
e frota hibrida.

o Proposta de um modelo para o problema considerando o emprego de
bicicletas com um esquema de penalizacdo em fungcdo do angulo de
subida de um cliente para outro.

o Solucdes heuristicas e meta-heuristicas:

o Explanacéo sobre a importancia de solu¢des heuristicas.

o Discussédo sobre a heuristica de Clarke & Wright (CLARKE; WRIGHT,
1964).

o Apresentacdo e discussdo das meta-heuristicas de busca tabu,
algoritmo genético e coldnia de formigas.

o Discussédo sobre como aprimorar a qualidade da solucdo da meta-
heuristica do algoritmo genético para o problema do roteamento.

Os Capitulos de Experimentos, Resultados e Discussdes, apresentam 0sS
resultados das varias implementacdes feitas durante a execucéo desse trabalho com
0 objetivo de validar os modelos matematicos, mostrar a capacidade das solucdes
meta-heuristicas em entregar uma solugéo relativamente boa para o problema, e
mostrar o aprimoramento da qualidade da solucdo com o emprego de técnicas
adicionais. Como ferramenta para a conducdo dos experimentos utilizou-se a

linguagem de programacéao Python. Para a realizacdo de experimentos langou-se mao
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de instancias conhecidas na literatura para o problema de roteamento, que estdo
disponiveis na Internet e que possuem solucdes Otimas ja conhecidas, além da
geracdo de dados aleatérios permitindo a criagdo de instancias proprias para esse
trabalho.

Tanto o Capitulo sobre a Metodologia como o sobre Experimentos apresentam
o problema de forma gradual, iniciando com sua versao mais basica e gradualmente
aumentando sua complexidade por incluir novas variantes. Com isso, essa
dissertacao apresenta o problema de roteamento de veiculos de uma forma didética,
culminando com a proposta do modelo que engloba trés variantes classicas do
problema (restricdo de capacidade de veiculo, janelas de tempo, frota hibrida) mais a
proposta do modelo de penalizacdes para subidas ingremes a ser aplicado para
bicicletas. Essa abordagem didéatica foi utilizada tanto para a apresentacdo dos
modelos matematicos do problema de roteamento, como também para o
desenvolvimento das meta-heuristicas.

Finalmente, a conclusdo do trabalho fecha essa dissertacdo com as principais
concluses obtidas e abrindo a porta para futuras investigagoes.

Até onde o autor pesquisou 0 tema, essa dissertacdo traz uma originalidade
para o problema de roteamento de veiculos por (1) apresentar uma proposta de
penalidades em funcéo do angulo de subida que pode existir em uma rota e incorporar
esse cendrio no modelamento matematico, e (2) modificar o algoritmo Split de Prins
(2004) para um problema de roteamento que também possui janelas de tempo, frota

mista e penalidades de subida.
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CAPITULO 2 REVISAO DA LITERATURA

2.1 Emprego de bicicletas como alternativa para servigos logisticos

Ha uma boa quantidade de referéncias sobre pesquisas feitas com o objetivo
de analisar a viabilidade do emprego de bicicletas para entregas logisticas. Estudos
feitos estimam que cerca de 25% de todos os produtos e cerca de 50% de todos os
produtos leves podem migrar dos veiculos tradicionais de entrega para bicicletas nas
areas urbanas (FERGUNSON, 2012). Em algumas cidades esse potencial pode ser
ainda maior. Um outro estudo indicou que o peso médio transportado por veiculos
motorizados em cidades europeias € menor que 100kg, enquanto bicicletas podem
carregar pesos até acima de 200kg dependendo do tipo da bicicleta empregada (DE
DECKER, 2012). Esse estudo quebra o paradigma que bicicletas servem apenas para
volumes pequenos ou de peso leve. Algumas bicicletas tém sido desenhadas para
uma boa capacidade de carga. Portanto, dependendo do tipo de bicicleta empregado,
o potencial de mover volumes de vans para bicicletas pode ser consideravelmente
alto. Esse mesmo estudo também indicou que bicicletas podem custar 98% menos
gue vans, cobrindo ndo apenas o preco de aquisicdo, mas também todos 0s custos
associados para ambos os tipos de veiculos. Um outro estudo comparou alguns
cenarios e demonstrou que bicicletas adaptadas para o transporte de cargas sdo mais
eficazes em termos de custo do que vans e caminhdes quando se trata de entregas
acontecendo numa area proxima do centro de distribuicdo enquanto que vans e
caminhdes sdo uma solucédo melhor para os cenarios de longas distancias e entregas
de grande volume numa Unica parada (SHETH et al., 2019).

Ha também a preocupacdo de que ao se utilizar bicicletas teriamos um
aumento do custo de pessoas envolvidas porque um nimero maior de bicicletas seria
necessario para substituir uma Unica van, mas isso ndo € uma regra definida e pode
ser visto como mais um paradigma a ser quebrado. Quando consideramos o ambiente
de entregas dentro de cidades, bicicletas podem ser mais rapidas e assim realizar
tantas entregas quanto uma van. Um estudo analisou a diferenca no tempo de viagem
entre bicicletas e carros no ambiente de muitas cidades e constatou que cerca de
metade das entregas podem mudar de carros para bicicletas com um atraso de néo
mais que 10 minutos (GRUBER e NARAYANAN, 2019). Além disso, 0 custo da
entrega na ponta (“last mile”) corresponde a 28% do custo total de entrega e é

percebido como o estagio menos eficiente da cadeia de suprimentos (RAINERI et al.,
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2018). Assumindo que um pouco mais que metade da populacéo vive em cidades e
que a tendéncia € que essa parcela aumente nos proximos anos, entdo buscar
solucdes e oportunidades para melhorar a eficiéncia na entrega na ponta é algo que
nao pode ser ignorado (NAUMOV e PAWLUS, 2021).

Reconhecendo que hoje hd uma preocupacédo, e extremamente correta, com
guestdes de sustentabilidade, entdo ha ainda outro fator favoravel para a utilizacao de
bicicletas. O setor de transportes responde por aproximadamente 23% das emissdes
globais de CO:2. As bicicletas sdo uma alternativa “verde” que pode ajudar muito a
reduzir essas emissdes (MASSINK et al., 2011).

Aléem dos beneficios acima mencionados como custos, velocidade,
previsibilidade e sustentabilidade, também podemos mencionar os beneficios de
saude para os ciclistas. O exercicio fisico produzido por se andar de bicicleta tem
inumeros beneficios para a capacidade cardiovascular, melhora da resisténcia fisica
e imunoldgica, e até ajuda no combate da depresséo e obesidade.

Uma boa revisao de referéncias bibliograficas na utilizacdo de bicicletas para
entregar produtos em diferentes cidades e com diferentes abordagens € indicada em
(VASIUTINA et al., 2021).

Com base em todos esses pontos acima considerados, podemos olhar o
cenario de bicicletas para a distribuicAo de mercadorias para varios clientes
espalhados numa determinada vizinhanca e partindo de um centro de distribuicao
como origem. Trata-se do classico problema de roteamento de veiculos amplamente
estudado nos dominios da pesquisa operacional e da otimizacdo combinatéria. Ha a
necessidade de alguma modificagdo para que o problema seja adaptado para
bicicletas? A resposta vai depender da topologia geogréfica da regidao. Uma regido
com muitas subidas e algumas bem ingremes poderia dificultar o trajeto por exigir um
esforco fisico em demasia por parte do ciclista. Dependendo de quao ingreme for a
subida, talvez o proéprio trajeto seja impraticavel para um ciclista. Num caso como
esse, talvez uma rota de um ponto A para um ponto B néo seja factivel. Por outro lado,
€ possivel desenhar uma rota que conecte os pontos A e B mas passando por outros
pontos intermediarios onde a subida ndo seja tdo ingreme e que possa surgir como
uma alternativa mais viavel. Nesse trabalho apresentaremos uma metodologia
simples que pode ser facilmente adaptada e inserida na formulacéo dos problemas de

roteamento e que levaria em conta a dificuldade em subidas mais acentuadas.
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2.2 Problema do roteamento de veiculos: histérico, variacdes, modelos
matematicos

O problema do roteamento de veiculos foi introduzido em 1959 por Dantzig e
Ramser, 0 que abriu a porta para uma extensa pesquisa sobre esse problema
(DANTZIG e RAMSER, 1959). De fato, esse problema de otimizacdo combinatoria
com suas inumeras variacfes tem uma ampla gama de aplicacéo pratica no universo
da logistica e se tornou um dos problemas mais explorados no campo da pesquisa
operacional.

Podemos analisar o problema de roteamento de veiculos classico — PRV (ou
VRP do inglés vehicle routing problem) com a ajuda de um grafo G = (V, A). Nesse
grafo temos o conjunto de vértices V = {0,1,2,...,n} onde O representa o centro de
distribuicdo (ou depdsito) e de onde todos os veiculos partem e finalmente retornam.
Todos os outros vértices representam os clientes e cada um desses clientes possui
uma demanda q; associada com ele. Além do conjunto de vértices, temos o conjunto
de arcos A = {(i,j):i,j €V,i # j} que contém todas a conexdes entre 0s vértices, ou
seja, todos os caminhos ligando um cliente diretamente a todos os demais vértices e
inclusive ao centro de distribuicdo. Cada veiculo tem uma capacidade de carga
maxima Q e uma premissa importante é que q; < Q, Vi € V/{0}, que significa que a
demanda de cada cliente ndo pode exceder a capacidade do veiculo. O PRV é um
problema NP-dificil e que lembra o problema classico do caixeiro viajante, ou traveling
salesman problem conforme a literatura inglesa (EL-SHEBERNY, 2010). O problema
do caixeiro viajante pode ser visto como um caso particular do problema de
roteamento de veiculos onde se é empregado apenas um Unico veiculo e com
capacidade infinita. Dessa forma, esse Unico veiculo percorre uma rota que passa por
todos os clientes.

O PRV é um problema que tem por objetivo encontrar uma programacao de
rotas partindo do deposito de forma a atender a demanda de todos os clientes e

minimizando o custo total (ou tempo total, ou distancia total). Algumas restricbes sao

impostas:

o Cada cliente é atendido uma Unica vez e por um unico veiculo;

o Os veiculos tém o depdsito como ponto inicial e como ponto final de suas rotas;
o A demanda total dos clientes atendidos numa rota ndo pode exceder a

capacidade do veiculo.
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Ha variacbes bem conhecidas do problema, mas todas respeitando as trés
restricbes acima.

. Restricdo de capacidade

Na formulac&o béasica, o problema conforme descrito acima é conhecido como
PRVC (problema de roteamento de veiculos capacitado, ou CVRP - capacitated
vehicle routing problem).

. Janelas de tempo

Nessa variacdo, cada cliente i possui uma janela de tempo [a;, [;] bem como
um tempo de servico s;. A partir da matriz de distancias c;; podemos faciimente

calcular uma matriz de tempos t;;, que representa o tempo de deslocamento entre

j
um cliente i e um cliente j, assumindo uma velocidade média constante. Logicamente
elaboracdes mais complicadas podem ser feitas com outras premissas para assumir
velocidades e tempos de deslocamentos diferentes dependendo da situacdo. Para
respeitar a janela de tempo, o veiculo somente pode iniciar o servico de descarga num
cliente j a partir do momento a;, o tempo de servico € s;. O fim da janela de tempo é
l;, onde podemos equacionar o problema tanto para que o veiculo ndo possa chegar
mais no cliente a partir desse momento (embora possa chegar pouco antes dele e
continuar o servico de descarga mesmo apos ele) como também para que o Servi¢co
de descarga seja todo executado antes dele.
o Frota hibrida

Nas variacdes anteriores assumiamos um mesmo tipo de veiculo para todas as
rotas, ou seja, mesma capacidade maxima, mesma velocidade, mesmo custo. A
variacdo com a frota hibrida permite usar veiculos que possuam capacidades
diferentes, velocidades diferentes, custos fixos diferentes, custos variaveis diferentes.
Nessa dissertacdo apresentaremos uma situacao em que podemos dispor de uma
guantidade de bicicletas e de uma quantidade de motocicletas, e o problema ira buscar
uma solucao que minimize o custo total empregando um mix dos dois tipos de veiculos
e escolhendo que rotas deveréo percorrer.

° Multiplos depdsitos

Nas variantes acima consideravamos um unico depadsito a partir do qual todos
0os veiculos partiam. Em algumas situacdes praticas podemos ter mais que um

depasito disponivel. Nessa formulacdo o problema passa a buscar uma solucdo que
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minimize o custo total escolhendo de que depdsito o veiculo deve partir, sempre
retornando para o mesmo depdsito de partida.

Toth e Vigo (2002) apresentam a formulacdo matemética para o problema com
restricdo de capacidade com variavel x;; com dois indices e equagdes de Miller-
Tucker-Zemlin (conhecidas como equagbes MTZ) para eliminacdo de sub-rotas.
Trata-se de um modelo simples onde o numero de veiculos utilizados é obtido por
inspecdo sobre o resultado. Cordeau et al. (2002) apresentam a formulacdo do

problema com janelas de tempo usando a variavel x;;; com trés indices, onde um

deles é utilizado para a identificacdo do veiculo (ou da rota). Baldacci et al. (2008)
trazem a formulagdo matematica para o problema com frota hibrida. Afshar-Nadjafi e
Afshar-Nadjafi (2014) bem como Hanum et al. (2018) apresentam a formulacéo para
o problema com multi-depdsitos mantendo também incorporadas as variantes de frota

heterogénea e janelas de tempo.

2.3 Métodos de resolucéo

O problema de roteamento tem sido amplamente explorado e a literatura
disponivel aborda as varia¢cdes do problema de roteamento descritas acima além de
outras, e também oferece uma vasta gama de abordagens de resolucdo (TOTH e
VIGO, 2002; LAPORTE, 2007; LAPORTE et al., 2013; GOEL e MAINI, 2017). Ha
varios exemplos de resolucéo por métodos exatos bem como por métodos heuristicos.
Sobre métodos exatos temos varias técnicas que podem ser empregadas como o
tradicional branch & bound, como branch & cut que adiciona a técnica de planos de
corte, e como o branch & price que utiliza a técnica de geracéo de colunas.

A grande vantagem dos métodos exatos é sua capacidade de poder garantir
uma solucdo 6tima para a instancia de um problema. Por outro lado, na medida em
que o tamanho da instancia cresce, o0 tempo de execucdo pode crescer
demasiadamente inviabilizando o emprego do método exato. Para fazer frente a essa
limitacdo dos métodos exatos, temos 0os meétodos heuristicos. Os métodos heuristicos
ndo garantem a solucao 6tima, mas podem chegar a uma solucdo razoavelmente boa
em um periodo curto. Considerando a realidade de muitos problemas de negécios da
atualidade, executar uma solucéo que seja 6tima, mas que leve muito tempo para ser
encontrada ndo é tdo importante quanto executar logo uma solugcdo que seja boa.

Alias, nesses ambientes costuma-se dizer que “o 6timo € inimigo do bom”. Assim, em
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muitas empresas a busca por solu¢cdes boas, mas que sejam obtidas rapidamente &
primordial. Juntando isso com o fato de que geralmente os problemas reais de muitas
empresas envolvem uma grande quantidade de dados e variaveis, podemos dizer que
0s métodos exatos muitas vezes nédo irdo satisfazer as expectativas. Justamente por
esse fato o campo das heuristicas e das meta-heuristicas tem recebido bastante
atencao e muitas pesquisas tém sido realizadas para explorar seu potencial.

A heuristica de Clarke e Wright, ou algoritmo de savings, é conhecida como
uma das primeiras heuristicas desenvolvidas para o problema do roteamento de
veiculos e até hoje é empregada como um meétodo de resolucédo, ou parte de um
algoritmo maior (como uma meta-heuristica), devido a sua simplicidade, rapidez e boa
eficiéncia (CLARKE; WRIGHT, 1964). Adaptacfes dessa heuristica também foram
desenvolvidas para abordar as caracteristicas pertinentes as varia¢cdes do problema
original de roteamento. O trabalho de Atinel e Oncan (2005) expandiu a formulagéo
de Clarke e Wright por adicionar parametros que levam em conta ndo s6 a importancia
relativa de um arco unindo dois clientes, mas também a assimetria das distancias do
depdsito aos dois clientes a serem unidos, e ainda o beneficio de se utilizar melhor a
capacidade do veiculo. No entanto esses trés parametros necessitam ser ajustados e
o procedimento realizado foi enumerativo variando-se seus valores com passos fixos
dentro de um intervalo. Battara et al. (2008) se valeu de um algoritmo genético para
rapidamente gerar o vetor com os trés parametros para utilizacdo dessa heuristica
melhorada.

Com relacdo ao problema de roteamento basico, com a restricdo de
capacidade, Gendreau et al. (1994) apresentam uma implementacao desse problema
através da busca tabu e com resultados bem satisfatérios. Em Simas e Gomez (2005)
temos um algoritmo de busca tabu que explora a vizinhanca da solucdo através de
trés tipos de movimentos possiveis, em cada um deles a busca tabu é realizada
levando-se em conta movimentos tabu e critérios de aspiracdo. A for¢a do algoritmo
de busca tabu vem justamente de explorar diversificacao e intensificacdo ao longo de
sua execucao. Prins (2004) indicou que as implementacbes de busca tabu se
mostravam superiores em desempenho quando comparadas com os algoritmos
genéticos e formulou um algoritmo genético que reverteu essa situacdo e demonstrou
superioridade a muitos dos algoritmos em busca tabu até o momento. A solucéo de
Prins baseia-se no conceito de route-first, cluster-second, onde ele codifica o

cromossomo do algoritmo genético como uma sequéncia de clientes sem
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delimitadores de rotas. Essa é a sequéncia de clientes percorrida no que ele chama
de giant-tour. Depois ele aplica um algoritmo Split que define as rotas nessa
sequéncia. A grande vantagem desse algoritmo Split é que acaba definindo para essa
sequéncia qual € a configuracdo Otima de rotas. Ao fazer isso, nés temos um
procedimento de otimizacao incluido dentro do algoritmo genético, o0 que aumenta
consideravelmente sua eficiéncia. Aléem disso, o fato de o cromossomo nao possuir
delimitadores de rota torna a implementacdo dos procedimentos de crossover e
mutacao do algoritmo genético muito mais faceis de serem implementados. Ainda
outra vantagem € gue uma codificacdo do cromossomo com delimitadores implica em
adicionar um teste de viabilidade na solucdo, por outro lado a codificacdo sem
delimitadores torna esse teste desnecessario ja que o algoritmo se encarrega de fazer
a traducado do cromossomo em rotas que sejam Vviaveis, ou seja, sem violacdo de
restricbes. Esse algoritmo foi utilizado nos experimentos dessa dissertacdo. O
algoritmo de Prins se tornou uma base para trabalhos posteriores. Como exemplo,
Néia et al. (2013) aplicam essa solugdo para a implementacdo de um algoritmo
genético e resolvem o problema do cruzamento de cromossomos com 0 emprego de
operadores PMX (partially matched crossover), OX (order crossover) e CX (cycle
crossover) que realizam o crossover e a0 mesmo tempo executam um procedimento
de reparo. Em adi¢éo ao algoritmo genético, seu trabalho também inclui uma anélise
da meta-heuristica de colénia de formigas para o0 mesmo problema. Liu et al. (2009)
modificaram o algoritmo Split de Prins (2004) para utilizd-lo num algoritmo genético
para solucéo do problema com frota heterogénea. Nesse caso, além da decodificacao
da sequéncia de clientes em rotas, o algoritmo também informa qual o tipo de veiculo
empregado.

Ombuki et al. (2002) propuseram um algoritmo genético hibrido onde também
se utiliza uma codificacdo de cromossomo para o problema de roteamento sem
delimitadores de rotas, porém mais simples. A sequéncia de clientes é definida no
cromossomo. Partindo do depdsito, o primeiro cliente no cromossomo é o primeiro
cliente a ser visitado pela primeira rota. Se a adicdo do cliente seguinte do
Cromossomo nessa rota néo violar a restricdo de capacidade e nem de janela de
tempo, entdo esse cliente é adicionado nessa rota. Caso contrario se inicia uma nova
rota tendo a ele como cliente inicial. Esse processo continua até o fim do cromossomo.
Trata-se de uma implementacéo simples para se traduzir a sequéncia do cromossomo

em rotas factiveis para o problema. Embora seja uma solug&o pratica, rapida e com
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bons resultados, esse método ndo contém a grande vantagem do algoritmo proposto
por Prins que fornece a solucéo de rotas 6tima para a sequéncia do cromossomo.

O problema do roteamento de veiculos também pode ser desenhado com a
existéncia de mais de um depdsito de onde partem as rotas. Trata-se da variante de
multiplos depdsitos. Rybickova et al. (2015) apresentaram um algoritmo genético para
resolver um cenario de distribuicdo de pecas de reposicdo para garagens na
Republica Tcheca. A codificacdo do cromossomo é um pouco mais complexa e pode
ser vista na Figura 1 abaixo. Nessa figura cada linha representa uma rota diferente
(ou veiculo), a primeira coluna representa 0 numero do depdsito, e na sequéncia
aparecem os clientes visitados por essa rota. Como pode-se imaginar, a operacao de
crossover também é um pouco mais complexa. A Figura 2 ilustra dois cromossomos
pais. Um trecho do Pai 1 é selecionado e ent&o inserido no cromossomo do Pai 2 para
formar o cromossomo Filho. Logicamente, apds essa insercdo nos temos dois genes
duplicados em outras posicdes e que devem ser deletados. A designacdo dos
depdsitos é a mesma do cromossomo pai, mas apos essa etapa verifica-se para cada
rota alterada, seja pela insercdo ou pela remocdo de genes duplicados, qual o
depdsito que apresenta a menor distancia (ou custo) total para a rota e muda-se para

o depdésito que apresentar a melhor solucéo.

parent 1 parent 2 offspring

Figura 2 - Operacéo de crossover, extraido de Rybickova (2015).



28

No entanto, a solucdo acima apresenta maior complexidade para
implementacdo computacional. Ombuki-Berman e Hanshar (2009) apresentam uma
solugcédo sem a delimitagdo das rotas na estrutura do cromossomo. Conforme a Figura
3, a estrutura do cromossomo € bem mais simples, basicamente uma sequéncia de
clientes para cada deposito do problema. Um route scheduler é criado para montar as
rotas caminhando-se pela sequéncia de clientes e respeitando as restricbes de limite

de capacidade ou limite de distancia.
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Figura 3 - Codificacdo do cromossomo, extraido de Ombuki-Berman e
Hanshar (2009).

Uma variacao importante do problema de roteamento e com grande aplicacao
pratica tem a ver com a inclusdo de janelas de tempo para entregas nos clientes.
Blanton e Wainwright (1993) elaboraram uma proposta para operadores de crossover
(MX1 e MX2) para 0 emprego em algoritmos genéticos. Basicamente, a ideia envolve
selecionar dois cromossomos pais e executar 0 crossover por compara-los com um
vetor de precedéncia. Para o problema do roteamento com janelas de tempo, esse
vetor pode ser facilmente construido ordenando-se os tempos de inicio de janela ou
os tempos de fim de janela. Na realidade, o algoritmo genético pode ser executado
usando essas duas possibilidades intercambiando-as ao longo das iteragcbes. A
grande vantagem que esse método traz é que a operacao de crossover nao se torna
meramente aleatoria, mas tenha consigo uma légica de busca de viabilidade de
solugdo. Com isso, os movimentos de crossover tendem a buscar solucdes viaveis
em relacdo as restricdes de janelas de tempo. Tan et al. (2001) documentam uma
interessante investigacdo sobre meta-heuristicas desenvolvidas para a solucdo do

problema com janelas de tempo, como a busca local, simulated annealing, busca tabu
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e algoritmo genético. Costa et al. (2005) apresentam uma metodologia que parte de
uma solucéo com base no algoritmo de Clarke e Wright e que depois € refinado com
a busca tabu. Mais recentemente, Mirshekarian et al. (2015) implementaram uma
adaptacao da heuristica de Clarke e Wright para uma solucao rapida e razoavel para
o problema de roteamento com janelas de tempo, o que confirma que mesmo com 50
anos de existéncia a heuristica de economias (savings) de Clarke e Wright néao ficou
ultrapassada.

A meta-heuristica de colénia de formigas também tem sido explorada para a
busca de solu¢cbes de qualidade para o problema de roteamento. Dorigo et al. (1991)
abordaram esse tema com a proposta do modelo chamado Ant System (AS) com
aplicagcédo no problema do caixeiro viajante. Bullnheimer et al. (1997) empregaram a
meta-heuristica da coldnia de formigas pela primeira vez para resolver o problema do
roteamento de veiculos e seu trabalho serviu como base para outros que se seguiram.
Gambardella et al. (1999) apresentam um algoritmo de colénia de formigas para o
problema do roteamento com a adicdo de janelas de tempo. Santos e Leal (2007)
fazem um retrospecto e analise dos modelos de Ant System (AS), Ant Colony System
(ACS) e Multiple Ant Colony System (MACS) e discutem um algoritmo que € iniciado
com uma heuristica de Nearest Neighbor e depois repete sucessivamente ciclos com
um algoritmo de col6nia de formigas buscando minimizar o nimero de veiculos e outro
algoritmo de colbnia de formigas buscando minimizar o tempo total do deslocamento
que se revezam entre si. Além disso, os resultados de cada execu¢do de um desses
algoritmos influenciam na execucéo do outro.

Nessa dissertacdo abordaremos as meta-heuristicas de busca-tabu, algoritmos
genéticos e colbnia de formigas. Uma vez analisadas, iremos descrever como
implementa-las no problema de roteamento de veiculos basico, com apenas a
restricdo de capacidade. Selecionaremos uma meta-heuristica para ser aprimorada
com base em algumas técnicas apresentadas nesse Capitulo. Essa meta-heuristica
sera desenvolvida para resolver as demais variantes do problema de roteamento
levando ao problema completo, com restricdo de capacidade, janelas de tempo, frota

heterogénea de bicicletas e motocicletas com penalidades para subidas ingremes.
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CAPITULO 3 METODOLOGIA

O foco deste Capitulo é detalhar como o problema de roteamento de veiculos
pode ser resolvido. Basicamente, a metodologia esté dividida em duas partes:
o Apresentacdo de modelos matematicos para serem implementados através de
programas em Python e resolvidos com a utlizacdo de solvers, bem como a
adaptacdo desses modelos para contemplarem o cendrio de bicicletas com a
penalizacdo de subidas ingremes.
o Solucdes heuristicas e meta-heuristicas para a obtencao de solu¢cdes bem

como o emprego de técnicas para melhorar a qualidade da solucéo.

3.1 Modelamento matematico

3.1.1 Problema com restricdo de capacidade

O problema do roteamento de veiculos com a restricdo de capacidade (PRVC),
ou como consta na bibliografia em inglés “capacited vehicle routing problem” (CVRP),
considera que os veiculos partem de um depdsito através de rotas que percorrem 0S
N clientes e sem exceder a capacidade Q do veiculo. O problema faz uma distingédo
entre dois conjuntos: o conjunto de clientes {1,...,N}, onde N é o nimero de clientes, e
0 conjunto de nos que engloba todos os clientes incluindo o depdsito. Assumimos 0
como o indice do depdésito e com isso temos o conjunto de nés {0,...,N}.

Para o modelamento matematico, temos as seguintes variaveis:

x;j — Variavel binaria que vale 1 se houver uma rota ligando o cliente i ao
cliente j, e 0 caso contrario;

u; — Variavel auxiliar que acumulara a capacidade do veiculo utilizada ao
longo da rota.

Temos 0s seguintes parametros:

c;j — Parametro que indica o custo (ou distancia) entre o cliente i e o
cliente j;
q; — Parametro que indica a demanda exigida pelo cliente i.
Temos as seguintes constantes:
Q - Constante que indica a capacidade do veiculo;

N — Constante que indica o numero de clientes;
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M — Numero suficientemente grande para satisfazer uma restricdo

auxiliar.

O modelamento matematico € apresentado a seguir.

N N
Minimizar ~ z = Z (cijxif) (1)
=0 j=0,i#j
Sujeito a:
N
Xij = 1 Vi E{l,...,N}, i+ ] (2)
j=0
N
le.j 1 Vj €{l,.,N}, i=%] (3)
i=0
uizu; +q;j — (1 — x;;)M
Vi, jef{l,.,.N}, {#]j (4)
ui=u +qj + (1 — x5;)M
qiiiui VI E{l,...,N} {5)
0<w =Q vi €{0,..,N} (6)
XU E‘[O,l} VIJJ E{O,...,N}, [ # _J {7)

A Equacéo (1) define a fungéo objetivo que busca minimizar o custo das rotas
selecionadas. O parametro c;; € multiplicado pela variavel x;; para o calculo do custo
do trajeto. Esse custo pode ser convertido na prépria distancia entre esses dois
pontos e ai o problema transforma-se em minimizar a distancia total percorrida pelas
rotas.

A Equacéo (2) garante que de cada cliente saia uma Unica rota para outro
cliente ou para o depdsito como ponto final da rota. Por outro lado, a Equacéo (3)
garante que para cada cliente chegue apenas uma Unica rota vinda de outro cliente
ou do depodsito. A duas equacbes juntas garantem que todos os clientes sejam
visitados e que isso ocorra apenas uma vez. Assim, 0 mesmo cliente ndo podera
pertencer a mais de uma rota. Entretanto, a maneira como as equacgbes foram
construidas permitem a saida bem como a chegada de mdltiplas rotas no depdsito.

As Equacdes (4), (5) e (6) trabalham juntas utilizando uma variavel auxiliar u
que sera utilizada para calcular a capacidade utilizada por cada veiculo na medida em

gue se desloca por cada cliente ao longo da rota. A demanda de cada cliente i dada
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pelo parametro q; deve obrigatoriamente ser inferior a capacidade do veiculo dada
pela constante Q. Na Equacéao (4) M € uma constante de valor grande para satisfazer
a relagdo quando x;; for 0. Quando a variavel for 1, a equacéo anula M multiplicando-
o por 0. Essa equacédo também garante a eliminacdo de sub-rotas uma vez que ao se
fechar uma sub-rota entre clientes apenas, sem passar pelo depdsito, nés teremos
uma violagdo da equacado. A Equacdo (6) garante que a capacidade do veiculo ndo
sera excedida ao limitar o valor maximo da variavel auxiliar u em Q.

N&o ha imposicdo da variavel auxiliar u ser discreta, assim ela € continua e o
problema deixa de ser de programacao inteira para ser de programacao mista.

A condicéo (7) define a integralidade do problema através do carater binario da
variavel x;; que podera assumir como valores apenas O ou 1.

N&o ha uma variavel para registrar o nimero de veiculos empregados, assim

esse numero é determinado por inspecao na solucao.

3.1.2 Problema com restricdo de capacidade e janelas de tempo

Basicamente, essa variacado do VRP contempla janelas de tempo que definem
gue um veiculo s6 podera servir um cliente dentro de uma janela especificada de
antemado. Na implementacdo nesse trabalho um veiculo pode chegar num cliente
antes que sua janela de tempo se inicie, porém devera esperar até o inicio da janela
para que a operacao de servigco ao cliente comece a ser executada. A formulagéo do
problema com janelas de tempo emprega variaveis, parametros e constantes ja
descritos na Sec¢éo anterior e traz novos que estao descritos a seguir.

Variaveis para a formulagdo com janelas de tempo:

x;ji — Variavel binaria que vale 1 se houver uma rota ligando o cliente i
ao cliente j sendo percorrida pelo veiculo k, e 0 caso contrario;

b;, — Variavel para armazenar o momento do inicio do atendimento do
cliente i pelo veiculo k.

Parametros adicionais para janelas de tempo:

s; — Parametro dado para indicar o tempo de atendimento no cliente i;
t;j — Parametro dado (ou calculado) para indicar o tempo de
deslocamento entre o cliente i e o cliente j;

e; — Parametro dado para indicar o inicio da janela de tempo em que o

cliente i pode ser atendido;
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[; — Pardmetro dado para indicar o término da janela de tempo em que o
cliente i pode ser atendido ou receber um veiculo.
Constante necessaria para essa implementacdo com janelas de tempo:

K — Constante para armazenar o nimero de veiculos.

O modelo matematico é apresentado abaixo:

N N K
Minimizar z = Z Z Z(Cijxijk,) (8)

i=0 j=0,i%j k=1
Sujeito a:

N

Xjx = 1 Vk €{1,.. K} (11)

N
wak =1 Vk €{1,.., K} (12)
i=1

N
Z Xink — z e =0  Vk €{L.,K}, Vh €{1,.,N} (13)
i=0,i#h j=0,j*h

N N
th Z Xijr = Q Vke{l,.. K} (14)
i=1 j=0,i#j
Vie{o,.., N},
b+ 5 +ti; — M(1—xi) < by, | ) €Ll (15)
Vke(l .., K}
Sp — 0, bgk =0 S )' {16}
e; < by <l Vi€e{l,..,N},Vk €{l,.. K} (17)

xi; €{0,1} vi,j e{1,..,N}, i #j, Vk €{1,..,K} (18)
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A Equacéo (8) é a funcéo objetivo e nela temos a variavel x;, que passou a
ser tridimensional com um indice para indicar o veiculo k pertencente ao conjunto de
veiculos {1,...,K}.

A Equacéao (9) determina que de um cliente i sai somente uma rota para um
cliente j através de um Unico veiculo. Por outro lado, a Equacgéo (10) determina que
no cliente j chega somente uma rota de um cliente i para cada veiculo k.

A Equacdo (11) determina que todos os veiculos partam da origem
estabelecida como 0. J4 a Equacéo (12) determina que todos os veiculos retornem a
origem como destino final.

A Equacéo (13) garante que o fluxo de veiculos que entra num cliente é o
mesmo que sai desse cliente.

A Equacdao (14) garante que a somatdria de todas as demandas g; de todos os
clientes i atendidos pelo veiculo k ndo ultrapassem a capacidade Q do veiculo.

Com essas definicbes acima, as Equacgdes (15), (16) e (17) garantem que as
rotas bem como o nimero de veiculos sejam calculados observando a restricdo das
janelas de tempo bem como que a formacéo de sub-rotas seja eliminada.

A condicéo (18) define a integralidade através do carater binario de x; .

Uma observacdo importante sobre esse modelo matematico é que ele
pressupde o conhecimento de K, ou seja, do numero de veiculos necessario para a
solucdo do problema. Na pratica, esse € um namero que queremos descobrir. 1SS0
pode ser acertado com um loop que comece com um valor de K que seja igual a
somatoria das demandas de todos os clientes dividida pela capacidade do veiculo. Se
0 programa ndo encontrar uma solucdo, incrementa-se o valor de K até que o

programa encontre uma solucao 6tima.

3.1.3 Modelo matemético com penalizacdo de subidas

Uma vez que estamos considerando bicicletas como o tipo de veiculo
empregado, necessitamos considerar o impacto que uma subida poderia ter na
escolha de uma rota. Dependendo da inclinagéo da subida o trajeto entre um cliente i
e um cliente j podera se tornar mais custoso ou até mesmo inviavel. Dessa forma o
modelo apresentado na Figura 4 sugere uma penalizacdo que depende do grau de
inclinacdo das subidas que podem existir de um cliente para outro. Essa penalizacao

pode ser vista como se houvesse um incremento no custo ou na distancia entre esses
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dois clientes e que passa a ser levado em conta no calculo da funcdo objetivo.
Dependendo da inclinacéo, a penalizacédo podera tornar um caminho inviavel para um

ciclista.

Diferenca de elevacdo entre cliente i e cliente j

cliente i cliente j

Distdncia entre cliente i e cliente j

6 =arctg (diferenca de elevacio / distancia)

g <2° Sem impacto na fun¢do objetivo

2< 8 < 4 Fung¢do objetivo penalizada com acréscimo de 30% da distdncia entre os clientesie
4°< g < 6° Fungdo objetivo penalizada com acréscimo de 70% da distancia entre os clientesie
8 > 6° Restricdo de impossibilidade de rota entre os clientesje j

Figura 4 - Modelo de penalidades para emprego de bicicletas.

Tendo a diferenca de elevacéo entre dois clientes bem como a distancia entre
eles, podemos facilmente calcular o angulo da inclinacdo. De posse do angulo
podemos ver como ele se encaixa nas faixas de penaliza¢éo da Figura 4. Os valores
limites para as faixas bem como a porcentagem de penalizacdo foram definidas
arbitrariamente com base em verificacdo de esforco do proprio autor para pedalar em
subidas com alguns angulos de inclina¢do. Logicamente numa aplicacéo pratica esses
valores podem variar em fun¢édo do condicionamento fisico do ciclista e podem ser
calibrados para uma melhor aproximacdo. Faixas adicionais de angulos com as
respectivas penalizacbes também podem ser acrescentadas. Nao € escopo desse
trabalho fazer uma andlise exaustiva desse esfor¢co para apresentar angulos e
penaliza¢des que reflitam uma realidade média com maior acuracidade.

Tomando por base o problema com a restricdo de janelas de tempo, o modelo
matematico pode ser adaptado para o problema com bicicletas e penalizacdes de
subidas alterando-se apenas duas equacdes: a Equacao (8), ou funcéo objetivo, e a
Equacéo (15).

No caso da Equacéao (8), ou funcéo objetivo, temos a modificacao:

Minimizar Z_Z Z Z(C”kx”k) +Z Z Z(Pukxuk)

0 j=0,i#j k=1 i=0 j=0,i#j k
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Onde p;; representa uma matriz construida com as penalizagdes de acréscimo
de distancia em funcdo do angulo de subida. No caso do problema com restricdo de
capacidade, esse termo de penalidades acrescido na funcdo objetivo é a Unica
modificacdo na modelagem mateméatica que se mostra necesséria. A Unica diferenca
em relacdo ao modelo de janelas de tempo € que no problema com restricdo apenas
de capacidade a variavel x;; é bidimensional, sem o indice k.

A Equacéo (15) do problema com a restricdo das janelas de tempo passa a ser:

bir + si + tij + a.pjj — M(1 — xjji) =< bj

Basicamente o que esta sendo feito aqui € adicionar um fator a.p;; ao tempo
t;j que € o tempo de deslocamento entre os clientes i e j para aumentar esse tempo

caso haja a penalizagdo do aumento de custo (ou distancia) em funcdo do aumento
de elevacdo entre esses clientes. A constante a € utilizada para traduzir essa
penalidade num aumento de tempo e assim poder ser somado ao parametro t;;.

A proposta descrita nessa Sec¢ao considera o esfor¢o adicional no caso de uma
subida. E correto afirmar que numa descida haja uma reducéo do esforco por parte
do ciclista. Tal reducéo pode ser considerada no mesmo modelo assumindo um valor

de p;; negativo, de forma a reduzir o custo e até o tempo de deslocamento entre o

cliente i e o cliente j. No entanto, na abordagem dada ao problema nessa dissertacao
assumimos que ndo ha tal reducdo e que o comportamento da descida equivale ao

de uma rota plana entre os dois clientes.

3.1.4 Problema com penalizacédo de subidas e frota heterogénea

Uma formulagdo um pouco mais complexa do problema do roteamento com
janelas de tempo e penalizacédo de subidas pode ser feita considerando-se uma frota
heterogénea. Passamos a ter um conjunto de veiculos {1,...,K} onde cada veiculo
possui caracteristicas proprias. No caso em questdo o depdésito pode dispor de uma
frota de bicicletas e de motocicletas. Nessa formulacdo dependendo da escolha do
veiculo a ser utilizado, bicicleta ou motocicleta, teremos custos e capacidades
diferentes para o veiculo, tempos de traslados mais rapidos e sem penalizagdo de
subida caso a escolha seja feita para a motocicleta.

Variavel adicional para a formulacdo com frota heterogénea:

yx — Variavel binaria que valera 1 se o veiculo k for utilizado e 0 caso

contrario.
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fi — Parédmetro que indica o custo fixo do veiculo k caso ele seja utilizado;

gijx — Parametro que representa o custo da rota ligando o cliente i ao

cliente j feita pelo veiculo k;

Qi — Parametro que indica a capacidade do veiculo k.

A formulac@o matematica segue abaixo:

Minimizar z —thyk +Z 2 Z(quxuh) +z 2 Z(pukxl)k

i=0 j=0,i#j k=1

Sujeito a:

Xijk = 1 Vi €{1,..

K N
ZZXUJ{ =1 Vj ef{l,..

k=1i=1
zxojk = Vi Vk €{1,..
=

N
mek = Vi Vk e{l,..
i=1

N N

Xink — z xh}-k =0 Vk E{l,...,K}, Vh E{l, eny

i=0,i#h j=0,j%h

N}, L#]
,N}, i # j
K}
K}

i=0 j=0,i#j k=1

N}

bij + si + tiji + A Pijk —M(1 _xijk) < bjk _ vje{l,..,N

SGZO, bokzo

e; Ebik = Ii

xij, yi €{0,1} vi,j€e{l,..,

Vk €{1,..,K}
Vie€{0,.., N},
Vke{l, .. K}
i+ ]
Vief(l.. N}
Vk €{1,.., K}

N}, i #j Vk €{1,..,

K}

(20)

(21)

(22)

(23)

(24)

(19)

(25)

(26)

(27)

(28)

(29)
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A Equacéo (19) é a funcdo objetivo. A variavel y,, é multiplicada pelo parametro
fk que indica o custo fixo do veiculo k, que serd um valor para a bicicleta e outro para
a moto. A variavel x;j, sera multiplicado pelo parametro g;;, que representa o custo
da rota ligando o cliente i ao cliente j feita pelo veiculo k. Mais uma vez temos a
diferenciacédo entre os tipos de veiculos na equacdo. Por exemplo, se o veiculo for
uma bicicleta entdo o custo do deslocamento entre o cliente i e o cliente j serd um, se
o veiculo for uma moto o custo para esse mesmo trecho serd outro. Por fim, temos o
parametro p; ;, que representa a penalidade da subida entre o cliente i e o cliente j se
o veiculo k for uma bicicleta, sendo zero caso o veiculo k seja uma moto. Dessa
maneira a funcéo objetivo leva em conta que bicicletas e motos possuem um custo
fixo diferente, que motos e bicicletas podem ter um custo diferente de deslocamento
(por exemplo, consumo de combustivel), e que bicicletas sdo penalizadas quando
enfrentam subidas ingremes.

Como na formulacéo de janelas de tempo, a Equacéo (20) determina que de
um cliente i sai somente uma rota para um cliente j através de um unico veiculo. Por
outro lado, a Equacéo (21) determina que no cliente j chega somente uma rota de um
cliente i e por um unico veiculo.

A Equacéo (22) estabelece que todos os veiculos, sejam bicicletas ou motos,
partem da origem enquanto a Equacdo (23) estabelece que todos os veiculos
retornam para a origem.

A Equacao (24) garante que o fluxo que entra num cliente € 0 mesmo que sai
desse cliente.

A Equacéo (25) garante que a somatoria das demandas g; de todos os clientes
i atendidos pelo veiculo k ndo deve exceder a capacidade Q do veiculo k se ele for
utilizado. Aqui podemos ter a diferenciacéo entre capacidade de carga da bicicleta e
a da moto através de Q.

As Equacoes (26), (27) e (28) garantem que as rotas bem como o namero de
veiculos sejam calculados observando a restricdo das janelas de tempo bem como
que a formacao de sub-rotas seja eliminada. Aqui a constante ¢;; estabelece que o
tempo de deslocamento do cliente i até o cliente j podera ser diferente dependendo
do tipo do veiculo empregado. No caso, motos podem se deslocar mais rapidamente
que bicicletas.

A Equacao (29) garante que as variaveis sejam binarias.
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Como exemplo de aplicacdo podemos atribuir os valores abaixo (esses valores

sao apenas ilustrativos):

o fi vale 100 para moto e 5 para bicicleta;

o gijk = w-c;j onde w vale 20 para moto e 1 para bicicleta;
o Dijx = ¢.p;; onde ¢ vale 0 para moto e 1 para bicicleta;
o tijx = B-t;; onde B vale 1/4 para moto e 1 para bicicleta;
o Qy vale 20 para moto e 15 para bicicleta.

A vantagem dessa formulacdo € que com as constantes w, ¢, § n0s podemos
facilmente calcular as matrizes gk, pijx € tijx @ partir das matrizes c;j, p;; € t;; ja

vistas nas formulagdes anteriores.

3.1.5 Problema com multiplos depdsitos

Uma outra variagdo interessante do problema considera as restricbes
anteriores e adiciona a possibilidade de haver mais que um depdésito de origem. Nesse
cenario, um veiculo sai de um depdsito, percorre alguns clientes e volta sempre para
o0 mesmo deposito de onde partiu. Trata-se de um modelo bem completo e versatil
que sera apresentado nessa Secao, porém nao fara parte do escopo do restante da
dissertacdo quanto a implementacdo do modelo em Python nem a construcao de
solucdes heuristicas.

A formulacéo apresentada nessa Secado baseia-se nos artigos de Hanum et al.
(2018) e de Afshar-Nadjafi e Afshar-Nadjafi (2014) e possibilita alocarmos um nimero
arbitrario de veiculos por depésitos onde esses veiculos podem variar em capacidade
e custo. Novos conjuntos passam a ser definidos para essa formulacao:

W — Conjunto de todos os depdsitos e com cardinalidade M. Assim, W ={1,...,M}

e nao usamos mais o indice 0 para o depdésito;

V — Conjunto de todos os clientes e com cardinalidade N, porém iniciando-se

logo apds o indice M referente ao ultimo depdsito, V = {M+1,M+2,...,M+N};

T — Conjunto de todos os n6s, T=W UV,

F; — Conjunto dos veiculos alocados ao depoésito i. Além disso, F representa o

conjunto de todos os veiculos disponiveis considerando todos os depdsitos,

nesse caso a cardinalidade do conjunto é P, onde P representa o nimero de

veiculos.



Segue 0 modelo matematico:

Minimizar

Sujeito a:

3

[y

=
IA
=

M+N

Z Xijk = 0

j=M+1
M+N

Z Xijk = 0

i=M+1

M+N M+N
Z Xirg = Z Xrik
i=1 j=1

M+N M+N

z QLZ Xijk S

i=M+1 j=1

Bi‘_:bik+si‘_:zi

bik +s; + tij — M(l —xijk) = b}k

Xijk =0

xijr €1{0,1}

Qx

=

M M+N F

Cijk Xijk +Z Z kaxuk

(=1 j=M+1 k=

Vj eV

Vi eV

Vk €EF;, Vi €W

Vk €EF, YVjEW

Vk €F,Vi €W

Vik €F,Vj €W

Vk EF,Vr eV

Vi €V, Vk €F,

Vk €EF, Vi €T

Vk EF, Vi €ET,Vj EV

Vk EF,YiEW,VJEW

Vi,j €T, Vk €F

40

(30)

(31)

(32)

(33)

(34)

(35)

(36)

(37)

(38)

(39)

(40)

(41)

(42)
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Na Equacao (30) temos a funcéo objetivo que € composta por dois termos. O
primeiro termo envolve o custo do trajeto percorrido pela rota e o segundo envolve o
custo fixo dos veiculos escolhidos. Logicamente o custo do trajeto também pode

depender do tipo do veiculo escolhido e € por isso que utilizamos a variavel c;;; onde
podemos fazer c¢;; = d;jv, tendo d;; como uma matriz de distancias entre os pontos

i e ], e tendo v, como um vetor contendo os fatores de conversédo de distancia para
custo para cada veiculo k.

As Equaces (31) e (32) contém as primeiras restricdes que estabelecem que
cada cliente é visitado por apenas um unico veiculo e que depois de ser visitado por
esse veiculo que ele seguira para outro cliente ou deposito.

As Equacoes (33) e (34) estabelecem que um veiculo k sé pode sair do depdsito
em que ele esta alocado e s6 pode retornar para esse depésito, embora ndo seja
necessario usar todos os veiculos que estejam alocados a um depdsito. Na otimizacao
de um problema talvez um determinado depdsito possa acabar ndo sendo utilizado.

As Equacdes (35) e (36) estabelecem que um veiculo que ndo pertence a um
depdsito ndo venha a sair dele nem voltar para ele.

A Equacéo (37) garante a continuidade da rota ou, como apresentada nos
modelos anteriores, a conservacao do fluxo onde o mesmo fluxo que sair de um né é
o mesmo fluxo que entra nele.

A Equacao (38) garante que a capacidade de cada veiculo ndo seja violada ao
passar por todos os clientes que estdo contidos em sua rota.

A Equacdao (39) garante que as janelas de tempo sejam respeitadas. Da forma
como a equacdo foi escrita, ndo apenas a chegada do veiculo, mas também a
execucao do servigco deve ficar dentro da janela de tempo. Logicamente, um ajuste
nessa equacado possibilitard o cenario em que ndo necessariamente a execucao do
servi¢o tenha de ocorrer dentro da janela de tempo. Com isso teremos 0 cenario em
gue o instante final da janela de tempo limitara apenas a chegada do veiculo no
cliente. A Equacéo (40) elimina as sub-rotas.

A Equacéao (41) elimina a possibilidade de um veiculo sair de um depasito e ir
para outro uma vez que definimos x;;; como zero para qualquer indice i e indice j
pertencentes ao conjunto W de depositos.

A Equacdo (42) e a definicdo de integralidade da variavel x; .
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3.2 Métodos heuristicos e meta-heuristicas

3.2.1 Necessidade de métodos heuristicos

A modelagem matematica e o emprego de algoritmos exatos tém se mostrado
um campo vasto para pesquisa e com a obtencéo de resultados notaveis. No entanto,
na medida em que a complexidade dos problemas e seu tamanho aumentam, a
obtencdo de uma solucdo por meio de métodos exatos torna-se impraticavel devido a
um demasiado esforgo computacional, que se traduz em tempo, exigido para a
resolucao.

Diante desse cenério, as solucdes heuristicas aparecem como uma abordagem
realista e atraente. Uma solucdo heuristica ndo garante a solucao 6tima, mas pode
apresentar uma solucao que seja factivel e ao mesmo tempo boa num prazo de tempo
curto. Aqui é importante destacar o ponto de que ndo ha garantia de que a solucéo
seja 6tima, mas para muitos problemas de natureza combinatoria na vida real
podemos nos contentar com uma solucdo que seja consideravelmente boa. Alias,
podemos perder muito tempo na busca de uma solugéo étima quando j& poderiamos
haver implementado uma solucdo boa e lucrado com ela.

Goldbarg et al. (2016) apresentam a etimologia da palavra heuristica como
tendo origem grega e vinda do verbo heuriskein, que possui o significado de descobrir,
e onde a conjugacdo em primeira pessoa € a conhecida palavra eureka (eu descobri).

Além da grande vantagem do tempo de execuc¢éao, que pode ser curto para uma
solucéo heuristica e totalmente irrealista para uma solucdo com base em métodos
exatos, também deve-se destacar que a implementacdo de um método heuristico
pode ser feita bem mais facilmente.

Como conceito geral, podemos dizer que um método heuristico consiste numa
busca de solucdes por meio de tentativa e erro, onde soluces do problema passam
a ser experimentadas quanto a sua viabilidade (ou aderéncia as restricdes do
problema) e a como se comparam com a melhor solugdo viavel encontrada até o
presente momento. Naturalmente, no limite poderiamos pensar numa analise que
enumerasse todas as possiveis solu¢cbes do problema e ai nosso método heuristico
garantiria a otimalidade, porém esbarrariamos no mesmo problema dos métodos
exatos. O tempo para se testar todas as possiveis solu¢cdes seria irrealisticamente
longo na medida em que o tamanho do problema aumenta. Visto dessa forma,

podemos dizer de uma maneira simplista que um método heuristico produz um
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conjunto de solucbes para serem testadas e seleciona a melhor dentre elas. Dessa
colocacao podemos entdo deduzir facilmente que a qualidade do método vira de quao
bem ele consegue gerar esse conjunto de solucdes de forma que ele produza
solucdes consideravelmente boas e que ndo estejam distantes da solucéo 6tima.

Diante do exposto acima, podemos identificar trés pontos que poderdo fazer
parte de um método heuristico:

o Gerar solucdes aleatoérias para o problema a partir de uma solucéo ja existente,
0 que confere um carater estocastico e ndo determinista para 0 método, mas que ao
mesmo tempo haja um racional por detrds que crie um potencial de melhora da
solucéo;

o Capacidade de testar essas solucdes em relacéo as restricdes que definem os
limites do problema;

o Capacidade de armazenar a melhor solucdo factivel encontrada até o
momento.

Com relacdo ao primeiro ponto mencionado, onde o método heuristico deve
gerar solugdes a partir de uma solucao ja existente, podemos dizer que € nesse ponto
gue reside o que poderiamos chamar de “a inteligéncia” do método. Basicamente
estamos buscando melhorar uma solu¢do a partir de uma ja existente. Com esse
intuito ndo € dificil visualizar que uma das armadilhas que podem comprometer a
qualidade de uma solucédo heuristica € que o algoritmo fique preso numa solucao
otima local. Assim, “a inteligéncia” do método pode ser aprimorada por mecanismos
gue permitam uma fuga de uma regido de solu¢des do problema para outra que possa
ter sua vizinhanca explorada. E nesse ponto da “inteligéncia” do método em gerar
possiveis solugcdes que temos uma vasta area de pesquisa e que levou ao
desenvolvimento de meta-heuristicas.

Entre as solucdes heuristicas ja desenvolvidas para o problema de roteamento
de veiculos, uma delas é considerada “classica” na literatura. Ela n&o é estocastica,
pelo contrario, sempre ira fornecer a mesma solugéo. No entanto, ela apresenta boa
eficacia e é relativamente simples, o que a faz merecer uma mencéo nesse trabalho.
Muitos trabalhos para o problema de roteamento ja foram desenvolvidos a partir dessa

heuristica.
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3.2.2 Algoritmo de Clarke e Wright

O algoritmo de Clarke e Wright € muito provavelmente a solu¢do heuristica
mais popular para o problema de roteamento de veiculos (CLARKE; WRIGHT, 1964).
Ela € capaz de rapidamente fornecer uma solucdo boa para o problema. Dito de uma
maneira simples, esse algoritmo parte de uma solucdo onde um veiculo parte do
depdsito, vai para um cliente, e retorna para o deposito. Assim, com N clientes teremos
N veiculos. Logicamente essa € a solu¢do mais custosa para o problema. No entanto,
a partir desse ponto ela analisa a possibilidade de juntar clientes diferentes na mesma
rota, partindo da juncdo de maior ganho até a de menor ganho. Essa juncédo de
clientes na mesma rota, possibilita chegarmos numa solucéo boa no final da execucao
do algoritmo.

Um conceito importante nesse algoritmo € o conceito de economia, ou de
ganho, por se juntar dois clientes na mesma rota. A Figura 5 ilustra esse conceito. A
Figura 5a mostra a solucao inicial onde cada cliente € servido por meio de um veiculo
individual, j& a Figura 5b nos ajuda a entender a economia por se juntar os dois

clientes na mesma rota. Nessa figura bem como nas equacgfes abaixo o depdsito é

0‘ ’0 0'0
© ©
(a) (b)

indicado pelo indice O.

Figura 5 - Logica do algoritmo de Clarke & Wright.

Na Figura 5a, a distancia total percorrida vale (assumindo o problema simétrico
onde a disténcia da ida € a mesma da volta):

Dy = Do; + Dig + Doj + Djo = 2Dy; + 2Dy;

Na Figura 5b, a distancia total passa a ser:

Dy = Dy; + Dy + Dy;

A economia por se juntar os clientes i e j na mesma rota passa a ser a diferenca
entre D, € D,,.

Sij = Dgq — Dy = Do; — Dyj + Dy;
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A Equacdo S;; =D, —D;j +Dy; € calculada para todos os pares i
representando todas as possiveis combinacdes de pares de clientes do problema.
Apos isso, uma tabela de S;; ordenada do maior valor para 0 menor € montada. O
maior valor representa a maior economia por se conectar dois clientes numa mesma

rota. A tabela criada contém trés colunas (economia S§;;, cliente i, cliente j) e é

ij
ordenada pela primeira coluna, do maior valor para 0 menor.
O algoritmo de Clarke e Wright percorre essa tabela, da primeira linha até a
ultima, e analisa a possibilidade de se ligar os clientes i e j na mesma rota. Para isso
ha alguns casos especificos que o algoritmo considera.
o Caso 1: No caso de ambos o cliente i e o cliente j ndo fazerem parte de
nenhuma outra rota com outros clientes, entdo uma nova rota € criada contendo os
clientes i e j se a demanda somada dos clientes i e j ndo ultrapassar a capacidade
maxima do veiculo do problema.
o Caso 2: Se um dos dois clientes (e apenas um deles) ja fizer parte de uma rota
com outros clientes e ndo for um ponto interior da rota, ou seja, se for um ponto de
conexdo da rota com o deposito, entdo o outro cliente do par i-j em questdo sera
inserido entre ele e o depdsito. Logicamente apenas se a insercdo desse cliente na
rota ndo vier a exceder a capacidade maxima do veiculo do problema.
o Caso 3: Se ambos os clientes i e j fizerem parte de rotas distintas, ja com outros
clientes nessas rotas, e ambos os clientes i e j ndo forem pontos interiores dessas
rotas, entdo essas duas rotas poderdo ser conectadas através da junc¢ao i-j, passando
assim a se tornar uma unica rota. Logicamente, isso acontecera apenas se a demanda
consolidada dessas duas rotas ndo exceder a capacidade maxima do veiculo do
problema.
O algoritmo de Clarke e Wright executa a verificacdo dos trés casos acima para

cada uma das linhas da tabela de S;;, até chegar na sua Ultima linha. Caso ainda

permanecam clientes sem pertencer a nenhuma rota com outros clientes, entdo cada
um desses clientes tera uma rota apenas contendo esse cliente e o deposito.

Altinel e Oncan (2005) propuseram uma modificacéo do algoritmo de Clarke e
Wright com a adigédo de trés parametros (A,u,v), onde o primeiro permite um controle
da importancia relativa do arco ligando os clientes i e j, o segundo leva em

consideracdo a assimetria da distancia do depdsito para cada um desses clientes
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candidatos a fazerem parte da mesma rota, e o terceiro que leva em consideracéo o
agrupamento das demandas na mesma rota.

Sij = Cio + Coj — Acij + mlcoi — cjo| + v(di + d;)/d

Logicamente, essa nova formula requer o ajuste dos trés parametros (A,u,v).
Podemos facilmente ver que o vetor (1,0,0) retorna a férmula acima para o algoritmo

original de Clarke e Wright.

3.2.3 Meta-heuristicas

Goldbarg et al. (2016) apresentam a etimologia do prefixo grego meta
relacionando-o com um nivel superior. Com isso, caracterizamos as meta-heuristicas
como métodos heuristicos de alto nivel. Goldbarg et al. (2016) também apresentam a
definicdo de meta-heuristica como uma “arquitetura geral de regras que, formada a
partir de um tema comum, pode servir de base para o projeto de uma ampla gama de
heuristicas computacionais”.

Entre as meta-heuristicas mais conhecidas podemos citar a busca tabu,
simulated annealing, algoritmo genético, colénia de formigas, entre outros. Cada uma
dessas meta-heuristicas € uma “arquitetura geral de regras”, ou poderiamos até
mesmo dizer um framework, a partir do qual um algoritmo heuristico especifico pode
ser desenhado e implementado. Por exemplo, o algoritmo genético possui um
framework basico que inclui técnicas como geracdo de populacdo, crossover,
mutacéo, elitismo, entre outras. Ele pode ser implementado para varios problemas e
pode ser implementado de diversas maneiras e com variagbes para 0 mesmo
problema. Todas essas implementacdes serdo diferentes, mas todas serao
consideradas como algoritmos genéticos enquanto mantiverem aderéncia ao
framework basico evidenciando que a implementacdo gere populacdes, realize
crossover, faca mutagdes, embora, por exemplo, o elitismo possa ndo constar em
alguma delas.

Trés meta-heuristicas s@o consideradas nesse trabalho: busca tabu, algoritmo
genético e colbnia de formigas. Para tanto, vamos considerar um exemplo de um
problema de otimizagcdo combinatdria simples, o bem conhecido problema do caixeiro
viajante que precisa percorrer N cidades, cada uma representada por um numero,
sem passar pela mesma cidade uma segunda vez, de forma a minimizar a distancia

total percorrida. Se considerarmos que cada cidade tenha coordenadas (x,y) entéo
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podemos calcular a distancia entre cada par de cidades utilizando o método de
distancia Euclidiana. Nesse método calculamos a distancia entre dois pontos (i,j) por
dij=[(x — %)%+ (y; — yj)z]l/z . Feito isso construimos uma matriz N x N onde cada
elemento (i,j) da matriz representa a distancia entre a cidade i e a cidade j. Como o
objetivo é apenas usar esse problema para explicar os conceitos fundamentais das
meta-heuristicas, ndo adicionaremos restricbes ao problema. Um exemplo de
restricdo poderia ser o de que algumas cidades precisem ser visitadas de maneira
prioritaria. Com base no exposto, supondo apenas 10 cidades podemos dizer que um
exemplo de uma solucdo para o problema seria a rota 1-2-3-4-5-6-7-8-9-10, outro
exemplo seria a rota 3-4-5-1-2-10-9-6-7-8. Poderiamos pensar que conseguimos
enumerar todas as solucbes dessa forma, mas o problema é entender quantas
possiveis solucBes temos. Se partimos de uma cidade como a origem, entdo nos
restam 9 possibilidades para a préxima cidade. Chegando nela, teremos agora 8
possibilidades para a proxima. Chegando nela, restam 7 para a proxima e assim
sucessivamente. Com isso temos 9x8x7x..x1=9! = (10-1)! = (N-1)! = 362.880
possibilidades. Contudo, como o trajeto 1-2-3 € o0 mesmo que 3-2-1 para esse tipo de
problema, entdo a formula para o caixeiro viajante é (N-1)!/2 para a obtencdo do
namero de solugBes possiveis. Convém ressaltar que essa Ultima afirmacao € valida
para o problema simétrico, em que a distancia entre o ponto i e o ponto j seria
exatamente a mesma se o movimento for feito do ponto j para o ponto i. Para N=10
temos 181.440 possiveis solucdes. Certamente, ndo conseguimos enumerar na mao
todas as possibilidades. Para entendermos um pouco mais como 0 aumento do
tamanho do problema aumenta o esforgco computacional, vamos ver o que significa
aumentar apenas uma cidade nesse problema. Agora, ao invés de 10 temos 11
cidades. Com isso o numero de possibilidades passa de 181 mil para 1,8 milhdo! Se
formos para 12 cidades, entdo aumentamos para quase 20 milh6es de possiveis
solucdes. Se formos para 13 cidades, entdo aumentamos para mais de 239 milhdes
de possiveis solucdes. Se formos para 14 cidades, entdo passamos de 3 bilhdes.
Esse simples exercicio numérico nos ajuda a entender o quao complicado pode
se tornar o0 emprego de um método exato que busca uma solucdo 6tima para um
problema de otimizacdo combinatoria na medida em que o tamanho do problema
aumenta. Num problema simples como o caixeiro viajante, um aumento de uma unica

cidade, que soa como algo pequeno, acarreta um aumento de ordem fatorial no
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universo de solugbes do problema, aumentando consideravelmente o tempo
computacional empregado. Uma solugcédo heuristica que entrega uma solucao boa
num prazo de tempo curto torna-se bem mais atraente e que atende perfeitamente a
demanda de muitos problemas reais. Agora esse exercicio também nos ajuda a
vislumbrar um dos problemas relacionados com a eficiéncia dos métodos heuristicos.
Como os métodos heuristicos sdo muitas vezes estocasticos ao gerar possiveis
solugdes, podemos ficar repetindo que uma mesma solugéo seja testada na execucgao
do algoritmo, o que diminuiria sua eficiéncia e ainda poderia contribuir para prender a
busca num 6timo local. Essa foi uma das preocupacbes abordadas pela meta-

heuristica da busca tabu.

3.2.3.1 Busca Tabu

A busca tabu foi proposta por Glover (1986) e tem como caracteristica basica
buscar evitar que algumas solucdes sejam revisitadas e assim garantir a eficiéncia do
algoritmo. O mecanismo béasico para a execucdo dessa estratégia envolve a
implementacdo de uma memoéria que permita que movimentos recentes sejam
armazenados e usados para evitar recorréncia. Em cada iteracdo uma nova solugéo
€ gerada a partir de uma solucéo pré-existente. Essa nova solucéo pode ser gerada a
partir de um movimento simples, ou entdo varios movimentos simples podem ser
verificados e o melhor dentre eles selecionado. Nessa Ultima opgdo usamos o conceito
de exploracédo de uma vizinhanca da solucdo pré-existente para a selecao da melhor
opc¢ao nessa vizinhanca. Uma vez tendo a nova solucéo selecionada, verifica-se se o
movimento que a gerou consta na memoria como tendo ocorrido recentemente.
Entretanto, usar uma memoria para a armazenagem de solu¢cdes completas para
evitar o retorno as mesmas eleva o custo computacional. Implementacdes de busca
tabu normalmente armazenam movimentos recentes e ndo solu¢cdes completas. O
exemplo do problema do caixeiro viajante de 10 cidades pode ser usado para explicar
a logica da busca tabu e o uso da memdria para armazenagem de movimentos
recentes.

No nosso problema do caixeiro viajante vamos assumir uma solugéo inicial 3-
4-5-1-2-10-9-6-7-8. Uma nova solugdo é gerada a partir dessa solucao invertendo-se
a ordem da cidade 4 com a cidade 9. Dessa forma passamos a ter a solugédo 3-9-5-1-
2-10-4-6-7-8. Nossa estrutura de memoaria passou a armazenar o par 4-9 como um

movimento recente. Com isso, na préxima iteracdo caso as cidades 4 e 9 sejam
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novamente selecionadas para a inversdo, o algoritmo sinalizard que esse € um
movimento tabu, ou seja proibido, e ndo o realizara. Se o realizasse, voltariamos para
a solucao 3-4-5-1-2-10-9-6-7-8, o que seria uma perda de eficiéncia na execucgéo do
algoritmo. Vamos supor que nossa memoria tenha a capacidade para armazenar
cinco pares de movimentos e opere no modelo FIFO (first in, first out). Dessa forma,
depois de 5 movimentos o par 4-9 sai da memoria e deixa de ser um movimento tabu.
Ao realizar cada movimento e gerar uma nova solucdo, o custo dessa solugdo é
calculado e comparado com o custo da melhor solugcéo até o momento. Se o custo da
nova solucado for melhor, entdo esse novo custo bem como essa nova solucdo serao
armazenados como a melhor solugcéo até o momento.

Mencionamos que a memdria para esse exemplo tem a capacidade de
armazenar até cinco pares de movimentos. Implementac¢des da busca tabu podem
aumentar ou diminuir o tamanho dessa memoria ao longo da execucao.

E muito importante ressaltar que a memoria ndo esta armazenando solucdes
completas e sim movimentos, e isso traz uma implicagédo. O primeiro movimento foi a
inversao das cidades 4 e 9, o que gerou a solugéo 3-9-5-1-2-10-4-6-7-8. Vamos agora
assumir que o algoritmo selecionou as cidades 1 e 10 para o préximo movimento de
inversao e com isso passamos a ter a nova solucéo 3-9-5-10-2-1-4-6-7-8. A memoria
tera armazenados os pares 4 e 9, bem como 1 e 10. Supomos que o algoritmo agora
recomende novamente o par 4 e 9 para 0 movimento seguinte. Esse par ainda consta
na memoaria e, portanto, esse serd um movimento tabu. Por outro lado, executar esse
movimento, embora tabu, ndo nos leva de volta para uma solucao ja verificada. A
solucéo 3-4-5-10-2-1-9-6-7-8 € uma nova solucao. Isso € a implicacédo do fato que a
memoria ndo armazena solugBes completas, mas sim movimentos. Para levar essa
implicagcdo em conta, introduzimos o que chamamos de critério de aspiracéo.
Basicamente avaliamos qual o custo da solucédo se o movimento tabu for executado,
se o custo for melhor que o custo da melhor solugdo até o momento, entéo a restricdo
tabu é relaxada e o movimento é executado. Caso nao seja melhor, entdo a restricdo
tabu permanece e 0 movimento nao é realizado.

O procedimento descrito até aqui ja caracteriza um algoritmo de busca tabu.
No entanto, ainda ha possibilidades de aprimoramento do algoritmo. Por exemplo, a
memoria que contém a lista tabu € considerada uma memoria de curto prazo.
Basicamente ela vai armazenar os movimentos recentes até um limite, chegando-se

nesse limite 0 movimento mais antigo é eliminado e deixa de ser considerado um
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movimento tabu. Algumas implementacdes de busca tabu adicionam uma memdéria
de longo prazo. Essa memoria possui uma capacidade de armazenamento maior e
uma utilizagéo dela pode ser para armazenar a frequéncia com que movimentos Sao
executados. Trata-se de uma memoria de longo prazo porque as informacdes dela
nao necessitam ser apagadas durante a execucdo. Por exemplo, vamos voltar no
nosso problema do caixeiro viajante de 10 cidades. O par 4 e 9 entrou na lista tabu,
ou seja, na memoria de curto prazo. Em paralelo a isso, uma entrada podera ser criada
na memoria de longo prazo para o par 4 e 9, e associar a essa entrada o valor 1. Isso
significa que durante a execuc¢ao do algoritmo esse movimento ja ocorreu uma vez. O
algoritmo continua sua execucao, novos movimentos sao realizados, e o par 4 e 9 por
fim sai da lista tabu, ou seja, da memoria de curto prazo. Numa outra iteracéo, o
movimento inverte novamente as cidades 4 e 9 de posi¢éo na rota do caixeiro viajante.
Com isso, o0 par 4 e 9 entra novamente na lista tabu, ou seja, a memoria de curto
prazo. Em paralelo, na memaria de longo prazo a entrada do par 4 e 9 € incrementada
passando a ter o valor 2. Isso significa que essas duas cidades ja foram invertidas na
rota duas vezes durante a execucao do algoritmo. Assim, ao longo da execucao
mantemos um registro da frequéncia com que pares de cidades sofreram movimentos
de inversdo. A vantagem dessa memoéria de longo prazo é que podemos aprimorar o
algoritmo de forma que ele passe a privilegiar movimentos que tiveram uma frequéncia
de inversado baixa e comece a penalizar os movimentos que ja ttm uma frequéncia de
inversédo alta. O objetivo por detras dessa estratégia é reforcar que o algoritmo escape
de 6timos locais e busque a exploracdo de outras areas do universo de solucdes do
problema.

Um fluxograma da busca tabu é apresentado na Figura 6. Esse fluxograma
descreve o algoritmo basico de busca tabu com a criacao e verificagdo da lista tabu e

do critério de aspiracao.
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Figura 6 - Fluxograma da busca tabu.

Uma aplicacdo bem-sucedida de uma meta-heuristica envolve ndo apenas o
conhecimento da meta-heuristica, mas também um conhecimento do problema e dos
possiveis movimentos que podem ser feitos para a exploracdo de vizinhanca e de
melhora do resultado visando aproximar-se da solu¢édo 6tima. No caso do problema
do roteamento de veiculos ha uma variedade de movimentos que podem ser feitos e
gue estdo descritos a seguir.

Troca da posicdo de dois clientes dentro da mesma rota. Uma funcéo é

chamada para executar um loop que, limitado a um numero definido de tentativas,
buscara uma troca de dois clientes que melhore o custo da soluc¢éo atual. Encontrando
essa troca, a funcéo retorna a rota da troca com os dois clientes invertidos. Caso o
loop tenha chegado no limite de tentativas, a funcdo retorna que ndo encontrou
nenhuma troca. Como exemplo, na Figura 7 os clientes 3 e 2, ambos da mesma rota,

sao invertidos de posi¢cao nessa rota.
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0-1-3-2-4-0 0-1-2-3-4-0

Figura 7 - Inverséo de dois clientes na mesma rota.

Troca de dois clientes em rotas diferentes. Uma funcdo € chamada para

executar um loop que, limitado a um numero definido de tentativas, buscara
aleatoriamente um cliente de uma rota e outro cliente de outra rota para fazer a troca
entre eles. Se a troca resultar numa solugcdo melhor que a solucédo antes da troca,
entdo a troca é feita. Se o loop chegar no limite de tentativas, a funcéo retorna que
nao encontrou nenhuma troca. Como exemplo, a Figura 8 mostra duas rotas e o

cliente 1 de uma rota é trocado com o cliente 5 de outra rota.

Rota 1 Rota 2 Rota 1

O CARORENO SO,

Y
\<:>, (:}-(ij \<:>_ (:}-(:j

0-1-6-7-0 0-5-2-3-4-0 0-5-6-7-0 0-1-2-3-4-0

Figura 8 — Troca de dois clientes em rotas diferentes.

Tira um cliente de uma rota e 0 acrescenta em outra. Uma fungcéo € chamada

gue escolhe aleatoriamente duas rotas. Entdo um cliente aleatério da primeira rota é
escolhido e removido dela. Um loop é feito para avaliar em que posi¢éo esse cliente
pode ser inserido na segunda rota e entéo a insercao é feita na posicdo em que resulta
no menor custo para essa rota. Na Figura 9 o cliente 1 é removido de uma rota e

inserido em outra.
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Rota 1 Rota 2 Rota 1 Rota 2
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0-1-6-7-0 0-5-2-3-4-0 0-6-7-0 0-5-1-2-3-4-0

Figura 9 - Retirada de um cliente de uma rota e inser¢cao em outra.

Tira o primeiro cliente de uma rota que esteja com capacidade excedida e o

insere no final de uma rota em que sobra capacidade. Uma funcdo é chamada e

verifica se entre todas as rotas ha alguma onde a capacidade do veiculo esteja
excedida. Encontrando, remove-se o primeiro cliente dela e o insere no final de uma
rota onde haja uma sobra de capacidade. Enquanto os movimentos anteriores Sao
movimentos que primariamente buscam reduzir o custo, ou distancia percorrida, da
solucéo, esse movimento busca primariamente tornar uma solucédo nao-factivel em
uma solucéo factivel. Na Figura 10, a segunda rota tem sua capacidade excedida,
assim retira-se seu primeiro cliente, que no caso € o cliente 1, e ele é inserido no final

da primeira rota.

Rota 1 (sobra capacidade) Rota 2 (capacidade excedida) Rota 1 Rota 2

Jos
ol O

o @ o o o o0
T - RONOWe

0-7-6-5-0 0-1-2-3-4-0 0-7-6-5-1-0 0-2-3-4-0

Figura 10 - Retirada do primeiro cliente de uma rota com capacidade excedida e

insercao no final de outra.

O algoritmo comecga com a criagcdo de uma solucao inicial, a partir da qual inicia-
se a exploracao de vizinhanca com a execuc¢do dos movimentos descritos acima. Para

essa implementagédo duas memarias tabu foram empregadas.
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1) Memodria de rotas: Essa memdéria armazena a rota ou as duas rotas que foram
utilizadas no movimento. Por exemplo, no movimento de inversao de dois clientes na
mesma rota, apenas uma rota vai para essa memaria. J4 no caso da inversdo de dois
clientes onde cada um esta numa rota, temos duas rotas indo para a memoria.

2) Memoria de clientes: Essa memoria armazena o cliente ou os dois clientes

envolvidos no movimento. Por exemplo, no movimento de inversdo de dois clientes
na mesma rota, os dois clientes vdo para essa memoria. J& no caso do movimento
em gque um cliente é retirado de uma rota e acrescentado em outra, apenas um cliente
vai para a memoria.

Na sequéncia apresentam-se 0s pseudocddigos para as funcdes de
movimentos para a exploracdo de vizinhanga e do algoritmo busca tabu chamando
todas essas funcgbes. Durante os testes de implementacdo percebeu-se ndo sé a
possibilidade bem como também a vantagem de se intensificar a busca de solucdes
melhores durante certos movimentos. Por exemplo, na chamada da funcdo para a
inversdo de dois clientes na mesma rota h& a possibilidade de se inverter dois clientes
e a solucdo resultante ser pior. Dessa forma, na implementacéo feita como parte
desse trabalho, a funcdo desfaz a inversdo quando isso ocorre e seleciona um outro
par para avaliar a inversdo. A funcao repete o ciclo até que encontre um par que
resulte numa solucéo de custo inferior ou até o limite estabelecido. Para a funcdo de
troca de dois clientes em duas rotas diferentes, o funcionamento é um pouco diferente,
a funcdo é executada por um numero determinado de vezes sendo que se a troca
resulta em uma solucdo melhor entdo é mantida, caso contrario ela € desfeita. Com
isso, na mesma chamada de funcdo poderemos ter varias inversdes de clientes em
rotas diferentes se cada uma delas resultar numa melhoria do custo da soluc&o. Nesse
caso, apenas as Ultimas rotas e os Ultimos clientes que sofreram essa operagao
passam para a atualizacdo das memorias das listas tabu.

A seguir temos o pseudocodigo das fungdes dos quatro movimentos de
exploracéo de vizinhanca que foram descritos e o pseudocodigo da busca tabu que
foi implementada para os experimentos da dissertacdo. O valor de 500 empregado
nas duas primeiras fungfes e de 10.000 para o numero de itera¢cdes da busca tabu

sao ilustrativos e refletem o que foi usado na implementacéo dessa dissertacéo.



Pseudocddigo das fun¢des chamadas pelo algoritmo de busca tabu

funcéo troca de posicdo na mesma rota
Armazena custo da solugao atual
Contador = 0; Maximo = 500; Troca = false
enquanto (Contador<Maximo) ou (Troca == False) faca
Seleciona uma rota que contenha 2 ou mais clientes
Seleciona aleatoriamente dois clientes da rota
Inverte a posicéo dos dois clientes
Calcula custo da nova rota
Se custo da nova rota < custo da solucédo atual faca
Troca = true
caso contrario
Inverte a posicdo dos dois clientes

Incrementa Contador

funcdao troca de posicao de dois clientes em rotas diferentes
Contador = 0; Teto = +=
Armazena custo da solucao atual
enquanto Contador < 500 faca
Seleciona aleatoriamente duas rotas
Seleciona um cliente de cada uma dessas duas rotas
Inverte os clientes nessas rotas
Calcula custo da nova solucao
se custo da nova solugéo < Teto faca
Teto = custo da nova solucéao
Armazena rota 1, rota 2, cliente 1, cliente 2
caso contrario
Desfaz troca

Incrementa Contador
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funcéo tira cliente de uma rota e acrescenta na melhor posicéao de outra
Seleciona uma rota com pelo menos dois clientes
Seleciona um cliente dessa rota
Seleciona uma segunda rota

Percorre segunda rota e insere cliente na posi¢cao onde custo seja menor

funcdo tira cliente de rota com capacidade excedida e coloca em outra
Percorre as rotas e identifica uma rota com a capacidade excedida
Remove o primeiro cliente da rota com capacidade excedida

Insere o cliente no final de outra rota

Pseudocodigo do algoritmo de busca tabu

Contador = 0; M&ximo = 10.000;
engquanto Contador < Maximo faca
Chama funcéao troca de posi¢cdo na mesma rota
se (custo da solugéo < melhor custo) e (solugéo viavel == true) faca
Melhor custo = custo da solucao
Melhor solucéo = solucéo atual
Adiciona rota e clientes nas listas tabus
caso contrario
se rota ou clientes desse movimento estéo nas listas tabu faca
N&o executa a troca
caso contrario
Adiciona rota e clientes nas listas tabus
Chama funcéo troca de posicao de dois clientes em rotas diferentes
se (custo da solucéo < melhor custo) e (solugéo viavel == true) faca
Melhor custo = custo da solucao
Melhor solugéo = solugéo atual

Adiciona rotas e clientes nas listas tabu
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caso contrario
se rotas ou clientes desse movimento estao nas listas tabu faca
N&o executa a troca
caso contrario
Adiciona rotas e clientes nas listas tabus
Chama funcao tira cliente de uma rota e insere na melhor posi¢éao de outra
se (custo da solucao < melhor custo) e (solugéo viavel == true) faca
Melhor custo = custo da solucao
Melhor solucéo = solucéo atual
Adiciona rotas e cliente nas listas tabu
caso contrario
se rotas ou cliente desse movimento estdo nas listas tabu faca
Nao executa a troca
caso contrario
Adiciona rotas e cliente nas listas tabu
Chama funcado tira cliente de rota com capacidade excedida e coloca em outra
se (custo da solugéo < melhor custo) e (solugéo viavel == true) faca
Melhor custo = custo da solucao
Melhor solucéo = solucéo atual
Adiciona rotas e cliente nas listas tabu
caso contrario
se rotas ou cliente desse movimento estdo nas listas tabu faca
Nao executa a troca
caso contrario
Adiciona rotas e cliente nas listas tabu

Incrementa Contador

O Capitulo de Experimentos ir4 abordar a implementacéo do algoritmo, porém
conforme ja indicado no Capitulo de Reviséo da Literatura, o algoritmo de busca tabu
tem se mostrado bem eficiente. A Figura 11 ilustra o resultado de uma instancia
conhecida, a A-n32-K5, que possui solucdo otima de 784 e que foi obtida pela
implementagdo do algoritmo conforme concebido nessa Secdo em apenas 381

segundos.
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Figura 11 - Solucéo 6tima encontrada através de busca tabu para A-n32-k5.

3.2.3.2 Algoritmos genéticos

Os algoritmos genéticos estao entre as meta-heuristicas mais populares para
a resolucéo de problemas de otimizacdo combinatéria e foram introduzidos por John
Holland (HOLLAND, 1975). O paralelo com a genética é claro. As possiveis solucdes
do problema séo traduzidas para um formato de cromossomo e um conjunto de
possiveis solu¢des constitui uma populacdo. Passamos a chamar as iteracfes de
geracdes. Em cada geracéo selecionamos dois individuos (possiveis solucdes) para
a reproducdo. Para a reproducao determinamos um ponto de crossover para um corte
no cromossomo que constitui a solucdo. Os dois individuos pais irdo gerar dois
individuos filhos, cada um com um dos cortes dos cromossomos de ambos os pais.
Podemos ainda selecionar individuos da nova populacédo de filhos e realizar uma
mutacdo no cromossomo. Essas mutagdes podem, por exemplo, ter como objetivo o
aprimoramento do cromossomo melhorando o custo da solucdo representada por ele,
ou entdo corrigir o cromossomo de uma solucdo nao-factivel para que passe a
obedecer a alguma restricdo do problema. Na geracédo de cada individuo filho e na
realizacdo de cada mutacdo calculamos o custo da solucdo representada pelo
cromossomo e comparamos com a melhor solugdo encontrada até o momento, se for
melhor atualizamos a melhor soluc¢do. Os individuos filhos dessa geracao tornam-se
os individuos pais da geracao seguinte. O processo se repete por varias geracoes.

Podemos trabalhar com elitismo por incluirmos a melhor solucdo encontrada até o
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momento com frequéncia variavel na reproducdo para individuos filhos em cada
geracgao.

Podemos exemplificar o processo dos operadores do algoritmo genético como
0 crossover e a mutacao na Figura 12. Para esse exemplo estamos considerando que
podemos traduzir a solucéo do problema como uma sequéncia de Os e 1s. Na Figura
12 vemos que a operacdo de crossover gera dois individuos chamados de Filhos,
cada um com parte da solu¢do dos individuos Pai. A Figura também mostra um
exemplo de mutagdo com uma operacgao de inversao entre duas posi¢cdes da solucéo.

Operacgdo de crossover entre duas soluctes
factiveis do problema, denominadas Pai 1 e Pai 2

Pail [0 ]1[1]1]o]1]0]o0]
pai2 |1 ]1]of1lo]o]o]1]
@ Operagdo de mutagdo
Filho1 [o0]a1[a]a1]ofJo]o]1] Fihol1 |o]1]1]1]ofJo]o]1]
P
Fiho2 [1[1]of1]o]1]o]o] Fiholr [1]o]1]1]o0]ofo]1]

Figura 12 - Operacéo de crossover e de mutacéo para algoritmo genético.

Embora haja problemas que possam ser facilmente formulados da forma
descrita, existem muitos problemas, especialmente os que envolvem algum tipo de
sequenciamento onde a técnica de crossover requer cuidados especificos. Por
exemplo, esse cuidado fica claro com o problema do caixeiro viajante que estamos
usando como base para a discussao de meta-heuristicas. Conforme a Figura 13, uma
operacdo de crossover criaria cromossomos com solu¢cdes nao existentes para o
problema porque repetiria algumas cidades e nao incluiria outras. Para acertar essa
situacao, implementacdes especiais de crossover foram desenhadas e exploradas
pela literatura. Basicamente, 0 objetivo € realizar um crossover que traga uma parte
do cromossomo dos pais para a proxima geracdo e a0 mesmo tempo garantir que o
restante do cromossomo nao tenha cidades faltando ou repetidas. Uma dessas

técnicas esta descrita no esquema ilustrado na Figura 13 e que pode ser usada em
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problemas de sequenciamento como o problema do caixeiro viajante (TSP) e do

roteamento de veiculos.

Problema do crossover no TSP Solucgdo para crossover no TSP
paitr [1]3]8]7]2]alo]o]e]s] pait |[1]3]8]7]2]a]lo]o]s]s]
paiz [ 9]4al2]1]s5]8]o]3]7]6] paiz |[9]4al2]1]s]8]ol3]7]6]
Filhol [ 1] ot | | | Tals]sJo] [ T |

Repetem 0,1,5,8 Faltam 2,4,7,9

Olhando o Pai 1, o primeiro gene a ser enviado

4 | 2 | 712 | 4 | 9 | 3 | 7 | 6 | seria 1, mas ele j4 consta no Filho 1. Passamos

Faltam 0,1,5,8 Repetem 2,4,7,9 para o préximo gene do Pai 1 que é 3, como
ndo consta no Filho 1 entdo ele é transmitido
e assim sucessivamente.

Filho2 [ 9

pailr  [1][3[8]7]2]a]9]o]6]5]
7 NLN

Filho1 [3]7]2]1]5][8]o]a]9]6]

>

Figura 13 - Problema do crossover em problemas de sequenciamento.

Uma vez realizada a etapa da geracdo do cromossomo filho, o0 mesmo pode
ser submetido a um processo de mutacdo. A mutacdo pode servir para diversificar a
vizinhanca do problema a ser explorada bem como buscar um aprimoramento da
solucdo. No nosso problema do caixeiro viajante, uma maneira simples de se
implementar a mutacdo € selecionando aleatoriamente duas cidades da solucdo e
inverter suas posicées no cromossomo. Essa etapa pode ser feita independente do
gue isso resulte no valor da solugéo, visando uma diversificacdo da vizinhanga, ou
entdo estar condicionada a que essa mutag&do ocorra somente se ela acarretar numa
melhora do valor da solucéo.

O fluxograma basico de um algoritmo genético € apresentado na Figura 14.
Esse fluxograma indica as principais etapas como geracdo de populacéo inicial,
selecéo de individuos para reproducgéo, crossover, mutagédo, comparacao com melhor
solucdo até o momento, composi¢cdo da nova populacdo, elitismo, e numero de

geracoOes para execucédo do algoritmo.
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Figura 14 - Fluxograma do algoritmo genético.

Para a implementacdo do problema de roteamento de veiculos através de um
algoritmo genético, precisamos comecar com uma definicdo do formato do
Cromossomo que representa uma solucao viavel. Por exemplo:

0-1-3-6-7-0-2-8-5-0-9-4-0

Nessa solucdo temos 0 representando o depdsito e uma rota que sai do
depdsito e vai até o cliente 1, dele para o cliente 3, dai para o 6, depois parao 7 e
entdo retorna ao depdésito. Uma outra rota que sai do depdésito e vai até o cliente 2, de
la para o 8, de la para 0 5 e retorna para o depdsito. Por fim, a terceira e tltima rota
gue sai do depdsito e vai para o cliente 9, de |a para o0 4 e deste para o depdsito. Com
base nesse cromossomo podemos executar as operagdes de crossover, reproducao
e mutacao que formam a base do algoritmo genético.

O algoritmo genético para o problema do CVRP foi implementado utilizando o
formato de cromossomo acima para representar as possiveis solugdes. Uma solugéo
inicial foi gerada e a partir dela uma populagao inicial de N cromossomos foi gerada

embaralhando-se todos os elementos do cromossomo, mas com o cuidado de se
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manter tanto o primeiro como o Ultimo elemento do cromossomo como zero,
determinando-se assim o inicio e destino final no depdsito. Nesse embaralhamento,
uma sequéncia de dois zeros (0 — 0) simplesmente indica que um veiculo deixou de
ser utilizado. Uma vez a populacéo criada, enquanto o algoritmo néo tiver chegado no
namero de geracdes maximo permitido teremos todos 0s processos de crossover,
reproducdo, mutacéao, verificacdo de viabilidade, comparacédo com o melhor resultado
obtido até o momento sendo executados geracdo apos geracao.

Para a etapa de crossover, selecionamos aleatoriamente dois individuos da
populacdo corrente, bem como um ponto aleatério dentro do comprimento do
cromossomo. Tendo por base esse ultimo ponto, que definimos como ponto de
crossover, dividimos cada um dos dois individuos selecionados. Juntamos entédo a
primeira metade do individuo 1 com a segunda metade do individuo 2, e a segunda
metade do individuo 1 com a primeira metade do individuo 2. Logicamente, como
vimos no exemplo do algoritmo genético do caixeiro viajante, essa etapa gera o que
podemos chamar de cromossomos defeituosos pois poderemos ter casos em que 0
mesmo cliente aparece duas vezes na mesma solugdo, bem como clientes ausentes
na solugcédo. Assim, sempre que tivermos a geracao dos dois filhos a partir de dois
pais, teremos que executar um procedimento de acerto dos filhos. Na implementacéo
feita geramos uma lista dos clientes repetidos e outra dos clientes faltantes na solucéo.
Identificados esses casos, fazemos a substituicdo de um cliente repetido por um
cliente faltante até que todos os casos sejam eliminados. Dessa forma teremos dois
filhos que contemplam todos os clientes, embora ainda assim a solucado possa néo
ser factivel em funcéo da restricdo de capacidade do veiculo.

Uma vez tendo os dois filhos gerados e acertados para contemplarem todos os
clientes, passamos para a etapa de mutacdo. Para essa implementacdo criamos
alguns operadores de mutacdo que sdo aleatoriamente executados de acordo com
uma probabilidade pré-estabelecida para cada um deles.

Operador de mutacdo para acerto de carga: Esse operador basicamente

comega criando um vetor onde é langado nele a soma da demanda dos clientes de
cada rota da solugéo especifica. Por exemplo, considerando a solugao:
0-1-3-6-7-0-2-8-5-0-9-4-0
Vemos que temos nela trés rotas. Se a soma das demandas dos clientes 1, 3,
6 e 7 vale 40; se a soma das demandas dos clientes 2, 8 e 5 vale 30; e a soma das

demandas dos clientes 9 e 4 vale 20; teriamos o vetor: [40 30 20].
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Agora supondo que a capacidade de cada veiculo seja 35, entdo teriamos uma
violacdo de capacidade no primeiro veiculo. Criamos um procedimento de mutacéo
gue enquanto houver uma rota com a capacidade excedida no vetor ele identifica no
vetor qual € essa rota e remove um dos clientes nessa rota e o insere na rota de menor
capacidade utilizada. Essa operacédo é realizada sucessivamente até que nao haja
mais nenhuma rota com valor de capacidade excedida no vetor. Com isso passamos
a ter um cromossomo filho, oriundo da etapa de crossover e reproducdo, que apos
essa operacéo torna-se uma solucéo factivel para o problema.

Operador de mutacdo para melhoria de custo: Nessa operagcado selecionamos

aleatoriamente dois pontos do cromossomo e 0s invertemos se essa inversao resultar
num custo menor do que o original. Deve-se notar que essa execugdo nao
necessariamente resulta numa solucgéo factivel do ponto de vista de capacidade. No
entanto, ela contribui para a diversificacdo e exploracéo de vizinhanca.

Operador de mutacéo para reversdo do cromossomo: Essa operacgao reverte a

ordem do cromossomo. Ao invés de ser:
0-1-3-6-7-0-2-8-5-0-9-4-0
Ele passa a ser:
0-4-9-0-5-8-2-0-7-6-3-1-0
Embora a solucdo tenha o mesmo custo, o efeito dela é gerar um pouco mais
de diversificagao na etapa futura de crossover e reprodugéo.
Operador de mutacao para reducao de veiculo: Nessa operacéo a rota com a

menor demanda no vetor de demandas € eliminada.

Para cada operacdo realizada ao longo do algoritmo, seja de geracao de filhos
seja de mutacao nesses filhos, o cromossomo resultante é verificado para testar se €
factivel (significando que nao viola restricdo de capacidade de veiculo) e se o seu
custo é menor que o custo da melhor solucao factivel encontrada até o momento.
Caso essas duas condicbes se mostrem verdadeiras, entdo a melhor solucao
encontrada até o momento passa a ser atualizada.

As etapas de selecéo aleatéria de dois individuos da populacéo corrente para
crossover, reproducdo, correcdo, mutacdo, sdo repetidas X/2 vezes onde X é o
tamanho da populacdo. ApOs essas repeticdes temos a populagdo nova que sera
utilizada para a préxima geracdo onde todo 0 processo se repetira até chegar no

namero maximo de geracoes.
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Elitismo: De forma a acelerar a convergéncia podemos empregar elitismo por
substituir um numero aleatério de individuos da populacdo pela melhor solucdo
encontrada até o momento. Assim, essa solucdo contribuird de forma mais
significativa para a produgéo de novos filhos.

Segue o0 pseudocoédigo do algoritmo genético implementado para o problema
de roteamento com restricdo de capacidade. Nele foram assumidos alguns valores
como 200 para o tamanho da populacdo e 5.000 para o limite de geracbes. Esses
valores podem ser modificados. Logicamente, quanto maior for o tamanho da
instancia do problema (nimero de clientes), melhor sera ter um nimero maior para o
tamanho da populacdo. A consequéncia disso sera vista no tempo de execucédo do

programa.

Pseudocddigo do algoritmo genético

Define uma soluc¢do inicial
Tamanho da populacéo = 200; Total de geracdes = 5.000; Contador = 1
Gera 200 solucdes por embaralhar a solucao inicial para compor populacao inicial
Corrige solugdes que nao tenham zero (depdsito) como elementos iniciais e finais
Inicializar melhor custo e melhor solugao com a melhor solugéo viavel da populacéo
enquanto Contador < Total de geracdes faca
count_populacdo =1
enquanto count_populacdo < Tamanho da populacédo faca
Seleciona dois pais e define um ponto de crossover
Faz o crossover e gera dois filhos
Executa correcdo: remove clientes duplicados e insere clientes faltantes
Executa correcéo para ter 0 como elemento inicial e final
se (custo do filho 1 ou custo do filho 2 < menor que melhor custo) faca
se solucao é viavel faca
Melhor custo = custo do filho
Melhor solucéo = filho
Inicio da mutacéo
Executa melhora de capacidade com probabilidade de 90%
enquanto uma das rotas do filho 1 exceder a capacidade faca

Remove um cliente da rota que excede a capacidade
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Insere numa rota com capacidade disponivel
se o resultado for melhor que a melhor solucéo faca
se solucao é viavel faca: Atualiza a melhor solucéo
Repete a mutag&o acima mas agora para o filho 2
Executa melhora de custo com probabilidade de 90%
Seleciona filho 1
Contador auxiliar =1
enquanto contador auxiliar < 50 faga
Seleciona dois elementos do filho
Calcula custo da solucdo com os elementos invertidos
se custo diminuiu, independente de viabilidade, faca
Faz a troca
caso contrario
Desfaz a troca
Incrementa contador auxiliar
se 0 custo novo < a melhor solugéo faca
se solucao é viavel faca: Atualiza a melhor solucéo
Repete mutagcédo acima mas agora para o filho 2
Executa procedimento de inversdo com probabilidade de 50%
Inverte a ordem do filho 2
Executa a mutacao de acertar a carga
se o resultado for melhor que a melhor solucéo faca
se solucao é viavel faca: Atualiza a melhor solucéo
Carrega populagcéo nova [count_populacéo] = filho 1
Incrementa count_populacao
Carrega populacéo nova [count_populacéo] = filho 2
Incrementa count_populacao
Inicio do elitismo
para as posi¢coes de 1 a 70 da populacéo faca
Com probabilidade de 30% copie a melhor solugéo para a posi¢cao

Incrementa contador
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Comentarios sobre a implementacdo do pseudocédigo em Python: Como a
codificacdo do cromossomo envolveu o uso de delimitadores, a complexidade do
codigo de programa se mostrou alta. A operacdo de crossover exige a corre¢do dos
clientes duplicados ou faltantes mas na codificagcdo do cromossomo o nd zero ja
aparece como duplicado e isso esta correto uma vez que indica as varias saidas e
chegadas no depdsito considerando que isso ocorre em cada rota. Geralmente nos
algoritmos genéticos a taxa de mutacéo é baixa, nessa implementagdo usamos trés
formas de mutagéo e todas com uma taxa alta, como 90%. O motivo dessa taxa alta
€ gue os dois tipos de mutacdes com taxa de 90% sdo operacdes bem dirigidas. A
primeira tem o objetivo de evitar que uma rota exceda a capacidade do veiculo, o que
contribui para tornar solugdes nado-viaveis em solucdes viaveis. Ja a segunda tem o
objetivo de realizar uma busca local visando a melhoria do custo. Dessa forma, uma
taxa alta para esses dois tipos de mutagédo colaborou para uma convergéncia mais

rapida e um resultado de qualidade aceitavel.

3.2.3.3 Coldnia de formigas

A meta-heuristica da colénia de formigas tem base nos trabalhos de Marco
Dorigo e seus colegas e baseia-se na técnica de utilizacdo de ferombnio pelas
formigas para marcar seus caminhos para que sejam seguidos pelas proximas
formigas (DORIGO; MANIEZZO; COLORNI, 1991). Podemos imaginar que as
primeiras formigas saem do ninho para a busca de alimento e escolhem
aleatoriamente seus caminhos. Na medida em que caminham elas depositam
feromoénio marcando suas trilhas. Esse feroménio também evapora com o passar do
tempo. E facil imaginar que a primeira formiga a encontrar o alimento e retornar para
o ninho, no seu caminho de volta ela novamente deposita feroménio sobre o feromonio
ja depositado no trajeto de ida, reforcando-0. Como ela chegou antes de outras, seu
caminho possui mais feroménio que o caminho feito pelas outras que ainda ndo
voltaram. Assim, uma nova formiga saindo do ninho tera uma maior probabilidade de
seguir por esse caminho pois identifica a maior quantidade de feroménio depositado
pela sua antecessora. Ao fazer isso, o feroménio depositado € reforcado ainda mais
por essa nova formiga, tornando esse caminho mais atrativo para as proximas. Assim,
a meta-heuristica da colonia de formigas fornece uma técnica estocéastica que envolve
um mecanismo de reforcar caminhos ao mesmo tempo em que o balanceia com um

conceito de atratividade para o proéximo ponto da trajetéria. Uma aplicacdo imediata
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encontra-se nos problemas de busca do menor caminho ligando pontos, como por
exemplo o problema do caixeiro viajante ou do roteamento de veiculos.

Com base no exposto acima, um algoritmo de col6nia de formigas contera:

o Uma matriz que indicara a quantidade de feromonio depositado entre o ponto i
e 0 ponto j;
o Uma matriz que indicara a atratividade de se ir para um ponto j a partir de um

ponto i. Usualmente emprega-se o inverso da distancia entre esses dois pontos para
indicar essa atratividade;

o Parametros para calibrar o algoritmo para que a probabilidade de se ir de um
ponto a outro tenda a ser maior em funcédo da quantidade de feromonio depositado
entre esses pontos ou da atratividade de um ponto em relagcéo ao outro;

o Férmula que calcule a probabilidade de se ir de um ponto i a um ponto j em
funcéo dos parametros acima;

o Numero de formigas que percorrera trajetos com base nas probabilidades

calculadas durante a execucao do algoritmo;

o Ajuste da matriz de feromdnio reforcando as arestas percorridas;
o Ajuste da matriz de feromdnio considerando uma taxa de evaporacao;
o Possibilidade de elitismo por manter a melhor solucdo encontrada até o

momento reforcando a matriz de feromonio para seu trajeto.

Para uma implementacao do algoritmo de otimizagdo por colonia de formigas
para o problema do roteamento de veiculos podemos considerar que uma formiga
saird do depdsito e selecionarda o préximo cliente para sua rota com base numa
probabilidade que considera tanto a matriz de feromdnio como a atratividade do cliente
em funcado da sua distancia, clientes mais préximos sao considerados mais atrativos.
Uma vez no cliente seguinte o processo se repete para a escolha do proximo cliente.
Entretanto, para cada cliente escolhido acumulamos a demanda e se excedemos a
capacidade de carga, entdo ao invés do deslocamento para o proximo cliente
realizamos um deslocamento obrigatério para o deposito, fechamos uma rota e
iniciamos outra. A demanda acumulada é zerada e todo o0 processo se repete até que
todos os clientes tenham sido percorridos e terminando a ultima rota também no

depasito.



68

A probabilidade da formiga na localidade i escolher a localidade j € dada pela

formula:

p. — (Tij)a- (nij)ﬁ
Y 2y e ne(Ti)® (mi)#

Nessa formula temos os seguintes parametros:

Vj € NF

o 7;; representa a quantidade de feromonio no caminho entre os pontos i e j;

o a representa um parametro para controlar o peso relativo do feroménio no
calculo da probabilidade;

. n;j representa a atratividade do caminho entre os pontos i e j. Em muitas
implementacGes a atratividade € calculada como n;; = 1/d;; onde d;; € a distancia
entre 0s pontos i e j, dessa forma uma maior distancia possui uma menor atratividade
e vice-versa;

o B representa um parametro para controlar o peso relativo da atratividade no
calculo da probabilidade;

o N} representa o conjunto de todos os pontos do problema para onde a formiga
k na posicao i possa ir e que ainda nao foram visitados.

Com base no acima, vemos que o0 problema pode ser calibrado pelos
parametros a e [ para pender para uma escolha com base na quantidade de
feromonio entre cada aresta ou pender para uma escolha com base numa atratividade
de aresta baseada no inverso do seu tamanho.

O algoritmo necessita de uma matriz ;; para indicar a quantidade de feromonio
entre cada aresta ligando os pontos i e j. Essa matriz pode ser inicializada com zeros
ou com um valor aleatério igual para cada um de seus elementos. Depois de cada
iteracdo a matriz deve ser atualizada com base nos caminhos escolhidos por cada
formiga. Ou seja, cada formiga depositard uma quantidade adicional de feromdnio. Na
implementacgédo feita, a quantidade adicional de feroménio que € somada em cada

aresta do caminho feito pela formiga é dada pela férmula:

Aty = Ll onde L, é a distancia total da rota feita pela formiga k
k

Logicamente, se uma aresta ndo faz parte do caminho dessa formiga, entao

nada é somado ao elemento 7;; correspondente na matriz de feromonio.
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Além da atualizacdo da matriz de feromdénio, o algoritmo também realiza a
evaporacao do feromonio e para isso usamos a taxa de evaporacao p. A equacao da
evaporacao de feromdonio é:

7;°7°= (1- p). 7y

Na implementacéo feita, calculamos o caminho percorrido por cada uma das
formigas e comparamos com o melhor caminho encontrado até o momento. Se uma
das formigas teve um caminho menor, entdo atualizamos o melhor caminho
encontrado até o momento.

Para cada iteracdo, podemos soltar um numero X de formigas onde cada
formiga percorrerd todos os clientes da forma descrita nessa Secéo, cada formiga
representando uma solucdo viavel para o problema. Definimos também um nimero
maximo de iteracoes N.

E possivel implementar um mecanismo de elitismo nesse problema. Em cada
iteracdo geramos uma lista de X formigas que seréo utilizadas para a atualizacédo da
matriz de feromdnio. Entretanto, teremos também a melhor formiga dessa lista para a
iteragdo corrente bem como a melhor formiga encontrada desde o inicio. Dessa
maneira, podemos criar um elitismo onde podemos substituir algumas das formigas
da iteracdo corrente pela melhor formiga encontrada até o momento e algumas pela
melhor formiga da iteragéo corrente, e as demais permanecem como estdo. Essas
substituicOes fardo com que a matriz de feromoénio seja atualizada privilegiando boas
formigas e acelerando a convergéncia do problema.

Uma limitacdo que encontramos nessa implementacédo é que as primeiras rotas
sempre serdo construidas procurando-se alcancar o limite da capacidade de carga
enquanto a ultima podera ficar com uma carga minima. Ao agir assim, ignoramos que
na solucdo 6tima possamos ter uma configuracdo de carga mais equilibrada. Numa
tentativa de reduzir esse impacto criamos um operador de mutacdo onde ele olha a
capacidade faltante para a ultima rota e busca um dos clientes da penultima rota que
possa ser inserido nela. Se o custo resultante dessa mutacéo for superior ao custo
dessa formiga antes da mutacdo, entdo a mutagéo é desfeita. A Figura 15 apresenta
o fluxograma genérico do algoritmo de coldnia de formiga e na sequéncia temos o
pseudocodigo do algoritmo implementado. Apenas para efeito de entendimento do
pseudocodigo atribuiu-se nele alguns valores como 1.000 para o nimero maximo de
iteracdes (varidvel maxiter no pseudocodigo) e um numero de formigas igual a 100.

No entanto esses valores sao ilustrativos e podem ser variados nas execucgoes.
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Figura 15 - Fluxograma do algoritmo de col6nia de formigas.

Pseudocodigo do algoritmo de formigas

Define maxiter = 1.000; numero de formigas = 100; t = 1; melhor valor = +

Cria um vetor para cada formiga com o depésito como ponto de partida

enquanto t < maxiter faga

para cada formiga do numero de formigas (colénia) faca

enquanto o vetor de formiga néo tiver percorrido todos os clientes faca

Seleciona ultimo elemento do vetor formiga para a posi¢ao atual

Calcula a probabilidade de ir dele para outro cliente

Probabilidade de ir para elementos ja visitados = zero

Probabilidade de ir para cliente sem capacidade da rota = zero

Usa roleta para proximo cliente e insere no vetor formiga
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se soma das probabilidades para proximos clientes == zero faca
Adicione o depdsito no vetor da formiga
Identifica a formiga com o menor custo na colbnia
se menor custo na colbnia < melhor valor faca
Melhor valor = menor custo na col6nia
Melhor formiga = formiga com menor custo na coldnia
Inicio do procedimento de mutacao
Calcula o delta de capacidade para completar a capacidade da ultima formiga
se o ultimo cliente da penultima rota tiver uma capacidade inferior ao delta faca
Mover cliente para o final da ultima rota
se o custo da nova formiga for maior que o custo da formiga antes faca
Desfaz a mutacéo
se o custo da nova formiga for menor que melhor valor faca
Melhor valor = custo da formiga apds mutacao
Melhor formiga = formiga ap6s mutacéo
Inicio do procedimento de elitismo
para as 10 primeiras formigas da colbnia faca
Copiar a melhor formiga até 0 momento nessas posi¢cdes
para as 20 préximas formigas da colonia faca
Copiar a melhor formiga da col6nia nessas posi¢oes
Atualizar a matriz de feromonio e executa-se a evaporacao

Incrementa t

3.2.4 Aprimoramento da qualidade da solu¢édo de uma meta-heuristica

Conforme sera apresentado no Capitulo de Experimentos, as meta-heuristicas
de busca tabu, algoritmo genético e colénia de formigas foram implementadas para o
problema basico que contém apenas a restricdo de capacidade. Os resultados
mostraram uma performance melhor do algoritmo busca tabu e que o algoritmo
genético, embora com solugdes que podem ser consideradas relativamente boas,
apresentou solucdes inferiores quando comparadas as outras duas meta-heuristicas.
Essa conclusdo j4 era esperada conforme indicada no Capitulo de Revisdo da

Literatura. Nao é dificil de entender o motivo, a busca tabu e a colénia de formigas,
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embora tenham um carater estocastico, contém também movimentos de busca que
fazem o algoritmo caminhar de maneira mais decisiva na direcdo de um
aprimoramento da qualidade da soluc¢ao. Por outro lado, o algoritmo genético tem um
carater muito mais aleatorio na geracdo de novos individuos (solu¢des) do que de
busca dirigida. Em funcdo dessa constatacdo, optou-se pela selecdo do algoritmo
genético para a investigacdo de como aprimorar a sua eficiéncia. Uma das propostas
para a melhoria do algoritmo genético no problema do roteamento de veiculos foi
encontrada no Capitulo da Revisdo da Literatura e € o algoritmo Split (PRINS, 2004).

3.2.4.1 Algoritmo Split

Os algoritmos genéticos abriram as portas de um vasto campo de pesquisa e
aplicagbes. No entanto, inicialmente os resultados para o problema do roteamento de
veiculos ndo foram competitivos quando comparados ao desempenho poderoso de
algoritmos de busca tabu. Isso levou a implementacdes hibridas, acoplando o
algoritmo genético a heuristicas para uma busca local e levando a uma convergéncia
mais rapida e a resultados melhores. Uma das dificuldades encontradas na
implementacéo do algoritmo genético do problema de roteamento tem que ver com a
codificacdo do cromossomo para representar uma possivel solucdo do problema.
Realmente essa dificuldade foi verificada na implementacdo do algoritmo genético
bésico feita nesse trabalho. O cromossomo com delimitadores de rotas, conforme
apresentado anteriormente e exemplificado abaixo, traz dificuldades para a
elaboracéo do codigo do programa. Basicamente, fazer os movimentos de crossover
e de mutacdo levando em conta esses delimitadores aumenta a complexidade do
codigo de programa.

Exemplo de um cromossomo de solugdo: 0-3-2-6-0-1-7-0-4-5-8-10-9-0. Nesse
exemplo os valores zero representam o depdsito e atuam como delimitadores de
rotas. Os demais valores representam os clientes do problema. Assim temos trés rotas
onde a primeira é 0-3-2-6-0, a segunda rota é 0-1-7-0, a terceira é 0-4-5-8-10-9-0.

O trabalho de Prins (2004) resolveu esse problema com a apresentacao de um
algoritmo Split para ser aplicado a uma sequéncia de clientes sem os delimitadores
de rota. Para o exemplo acima o cromossomo seria codificado apenas como: 3-2-6-1-
7-4-5-8-10-9.

A grande questao agora passa a ser como traduzir essa sequéncia em rotas?

Certamente ha varias possibilidades, mas o algoritmo de Prins resolveu essa questao
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de uma maneira elegante, por indicar qual a configuracdo de rotas 6tima que mantém
essa sequéncia. Ao fazer isso, o0 algoritmo ja passa a ter um mecanismo de busca de
solugdo 6tima inerente e que contribui para uma maior eficiéncia. Além disso, a
implementacéo das operacdes de crossover e de mutagdo no cédigo de programa se
torna mais facil. Isso reduz o esfor¢o requerido para codificacdo em linguagem de
programacao e permite um foco maior na busca de aprimoramentos do algoritmo

genético. A Figura 16 apresenta a l6gica do algoritmo Split.

c(4)
b(4) 30 25 d(2)

ab:55 cd 95

40 55 S~ 150
o0 ad0 - bSO E60 8003 e70
R

205

Figura 16 - Logica do algoritmo Split, extraido de Prins (2004).

Na primeira parte da Figura 16 temos um depdsito localizado na parte inferior
representado pelo circulo e 5 clientes: a,b,c,d,e. O ponto importante aqui é que a
sequéncia ja esta definida como a-b-c-d-e. Com isso, temos agora que identificar qual
a composicao de rotas 6tima mas mantendo essa sequéncia. As distancias entre cada
ponto sédo indicadas pelos valores nas retas ligando esses pontos. Por exemplo, temos
uma distancia de 20 entre o depdsito e o cliente a, temos uma distancia de 10 entre o
cliente a e o cliente b, e assim por diante. Os numeros entre parénteses ao lado da

letra de cada cliente indicam as respectivas demandas. Por exemplo, o cliente a tem
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demanda 5 e o cliente e tem demanda 7. Para esse exemplo, assumimos uma
capacidade de 10 para cada veiculo.

Na segunda parte da Figura 16 temos um grafo auxiliar que nos ajuda a
entender a légica que estamos buscando. Partindo do depédsito na extremidade
esquerda podemos chegar novamente ao depdsito passando pelo cliente a
percorrendo uma distancia total de 40 (20+20) e essa seria uma primeira rota possivel.
Por outro lado, também podemos sair do depdsito e retornar a ele tendo passado
pelos clientes a e b, nesse caso a distancia total percorrida € 55 (20+10+25). Essa
também é uma rota possivel uma vez que a demanda de a e b somadas é 9 enquanto
gue a capacidade do veiculo € 10 conforme dito inicialmente. N&o é possivel ter uma
rota saindo do deposito e passando pelos clientes a, b e ¢ uma vez que a demanda
somada dos trés clientes passa da capacidade do veiculo. Dessa forma, temos
somente duas rotas possiveis passando pelo cliente a. Aplicando essa mesma logica
para o segundo ponto do depdsito do grafo, que € o depdsito apos ter vindo do cliente
a, temos trés possiveis rotas: uma primeira somente com o cliente b e distancia total
de 50; uma segunda indo ao cliente b e depois passando pelo cliente c, retornando ao
depdsito e com distancia total de 85; e uma terceira passando pelos clientes b, c, d, e
retornando ao depdsito com distancia total de 120. Seguimos essa logica até
completar o grafo. Uma vez tendo esse grafo, o mesmo pode ser resolvido pelo
algoritmo de Bellman chegando num caminho 6timo (PRINS, 2004). Essa solucdo
Otima pode ser visualizada no grafo com as linhas em negrito e que ddo um total de
55+60+90=205.

A solucao 6tima é melhor visualizada na parte inferior da Figura 16 onde vemos
as trés rotas. Assim, a sequéncia do cromossomo a-b-c-d-e para esse problema
conteria trés rotas dando uma distancia total de 205: 0-a-b-0, 0-c-0, 0-d-e-0.

O grafo ajuda a visualizar a l6gica por detras do algoritmo Split mas na pratica
nao é necessario monta-lo. Ao invés disso, podemos executar o algoritmo Split
apresentado por Prins (2004) e transcrito na sequéncia. Nesse algoritmo temos
algumas variaveis como load que carrega a carga acumulada de uma determinada
rota, cost que carrega o custo acumulado dessa mesma rota, temos S;j que indica o
cliente que estiver na j-ésima posi¢cédo na sequéncia de rotas que compde a solucao

especifica, dsj € usado para indicar um custo especifico para atender esse cliente
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(pode ser zero), W que indica a carga maxima total de um veiculo e L que indica a

distancia maxima que um veiculo pode percorrer.

Algoritmo Split original
Vo:=0

fori:=1to ndo Vi:= +» endfor

fori:=1tondo
load :=0; cost:=0;j:=i
repeat
load :=load + qs,
if i =] then
CoSt := co5; + ds; + Cs,0
else
cost := cost —cs,_ 0+ Cs;_y5; T dsj +Cs;0
endif
if (load = W) and (cost < L) then
if Vi_y + cost < V; then
V= Vi_1 + cost
pii=i-1
endif
ji=j+l
endif
until (j > n) or (load > W) or (cost > L)

endfor

O pseudocaodigo acima gera um vetor auxiliar P que sera usado para extrair a
informacéo de quebra das rotas. Enquanto o vetor V indicara os custos, P € necessario
para traduzir a sequéncia original sem delimitadores em rotas distintas, mas para isso
essa informacédo precisara ser extraida de P. Prins (2004) também apresenta o
algoritmo para fazer essa extracdo. Diferente do algoritmo Split que deve ser
executado para o céalculo do custo de cada solugéo, esse algoritmo de extracdo de
rotas somente precisa ser executado no final quando ja tivermos a melhor solucdo e

que devera ser apresentada com a quebra de rotas. O algoritmo de extracdo é
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apresentado na sequéncia. Nesse algoritmo a funcdo enqueue(trip(t), Sk) adiciona o

cliente Sk na rota trip(t).

Algoritmo de extracéo de rotas a partir de Pn

fori:=1to ndo trip(i) := 0 endfor
t:=0
j:=n

repeat

for k := i+1 to j do enqueue(trip(t), Sk) endfor
j=i
untili =0

No algoritmo Split temos uma variavel V indexada para cada cliente e ela
armazena o custo (ou distancia) para se chegar em cada cliente. A variavel Ve tera o
valor de 205 que é a distancia percorrida desde o inicio até a chegada nela. Esse € 0
valor da melhor distancia total para essa sequéncia de rotas. A variavel P é uma
variavel criada para armazenar o predecessor. Para o problema da Figura 16 teremos
Pa=Pp=0,Pc=Pg=2, Pe=3.

O algoritmo de extragéo faz a traducdo desses valores armazenados em P nas
rotas do problema. Basicamente a execucéo desse algoritmo indicaréa o seguinte:

O menor custo para se chegar no ultimo cliente (cliente e) retornar ao depdésito
€ 205. Como Pe = 3, entdo isso indica que a rota que chega no cliente e partiu do
deposito depois de ele ter visitado o cliente ¢ (Pe = 3, e o cliente c € o terceiro cliente
na sequéncia). Assim, a ultima rota € 0-d-e-0.

Como P¢ = 2, entdo a rota que vai para o cliente c se inicia no depoésito depois
gue passou pelo cliente b (segundo cliente na sequéncia), assim a rota € 0-c-0.

Como Py = 0, entdo a rota que vai para o cliente b se inicia no depdsito antes

de ter visitado qualquer cliente, e com isso a rota € 0-a-b-0.
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Com a inclusdo desse algoritmo e da codificagdo do cromossomo de solucao
do problema de roteamento sem delimitadores, o desempenho do algoritmo genético

torna-se mais eficiente.

3.2.4.2 Aprimoramento através de operadores de crossover

Além do método de Split proposto por Prins (2004), uma segunda forma de
buscar aprimorar a eficiéncia do algoritmo genético baseia-se no trabalho de Blanton
e Wainwright (1993). Eles propuseram dois operadores de crossover (MX1 e MX2)
gue basicamente comparam cada gene dos cromossomos pais com um vetor de
precedéncia e selecionam o gene do Pai 1 ou do Pai 2 dependendo de quem aparece
primeiro no vetor de precedéncia. Essa solugdo torna-se muito Gtil para o problema
com janelas de tempo. Nessa variante pode-se criar um vetor de precedéncia
ordenando todos os clientes com base no parametro do instante final da janela de
tempo, do cliente que possui a janela de tempo que se encerra mais cedo para o
cliente que tem a janela de tempo que se encerra por ultimo. Fica claro quais sao os
clientes que devem ser atendidos primeiro.

Para o problema de roteamento apenas com a restricdo de capacidade néo
temos a questdo da precedéncia. No entanto, empregando-se esse mesmo conceito
podemos criar um algoritmo que realiza o crossover entre 0s dois cromossomos pais

utilizando uma regra de preferéncia com base na distancia (ou custo) com o gene

precedente.
o Passo 1: Selecionam-se dois cromossomos, Pai 1 e Pai 2.
o Passo 2: Seleciona-se o primeiro gene do Pai 1 para ser o primeiro gene do

cromossomo Filho.

. Passo 3: No cromossomo Pai 2, busca-se em que posicéo se encontra o gene
gue aparece na primeira posicdo do Pai 1 e troca-se ele pelo primeiro gene do
cromossomo do Pai 2.

. Passo 4: Passamos para o proximo gene do Pai 1, comparamos esse gene
com 0 gene na mesma posi¢cao no Pai 2, selecionando dentre esses dois qual tem a
menor distancia ou custo em relacdo ao gene na posicdo anterior no Cromossomo
Filho. Esse gene é adicionado ao cromossomo Filho.

o Passo 5: No caso do pai que nao teve seu gene selecionado, busca-se nele o

gene escolhido e faz-se a troca com o gene nao escolhido.
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o Passo 6: Volta-se ao passo 4 até o fim do cromossomo.

Esse procedimento fica mais claro com um exemplo. Nele temos dois
cromossomos que serdo utilizados como cromossomos Pai para gerar um
cromossomo Filho.

Exemplo:

. Pai 1: 2-4-6-3-1-5

. Pai 2: 3-5-1-4-2-6

Ao executarmos 0 passo 1, selecionamos o primeiro gene do Pai 1 e que vale
2 para ser o primeiro gene do cromossomo filho. Além disso, o0 cromossomo inicial do
Pai 2 necessita ser mudado de posi¢cdo com 0 gene selecionado para o crossover.
Como isso passamos a ter a seguinte configuragao:

. Pai 1: 2-4-6-3-1-5

. Pai 2: 2-5-1-4-3-6

. Filho: 2

Agora pegamos o proximo gene de ambos os pais (4 para o Pail e 5 parao
Pai 2) e comparamos ambos com o ultimo gene no cromossomo Filho (2 no caso) e
escolhemos o gene gque possui a menor distancia em relacéo a ele. Vamos supor que
€ 0 gene do Pai 2. Nesse caso, esse gene é adicionado ao cromossomo Filho. Além
disso, esse gene no cromossomo do Pai 1 devera ser substituido pelo gene nao
escolhido. Com isso passamos a ter a seguinte configuragao:

. Pai 1. 2-5-6-3-1-4

. Pai 2: 2-5-1-4-3-6

. Filho: 2-5

Agora passamos para 0 proximo gene nos cromossomos pais (6 parao Pai l e
1 para o Pai 2). Eles necessitam ser comparados em distancia (ou custo) com o altimo
gene do cromossomo Filho (no caso o gene 5). Vamos supor que o0 gene do
cromossomo do Pai 1 foi o selecionado, entéo ele é adicionado ao cromossomo Filho.
Além disso, esse mesmo gene mas no cromossomo do Pai 2 precisa ser substituido
pelo gene nao selecionado. Assim, passamos a ter:

. Pai 1. 2-5-6-3-1-4

. Pai 2: 2-5-6-4-3-1

o Filho: 2-5-6
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E assim sucessivamente até o cromossomo Filho ficar completo. Com isso,
teremos uma operacao de crossover que sera executada com uma ldgica inerente de

tentar reduzir o custo da solucéo, e ndo totalmente aleatdria.

3.2.4.3 Implementacao das técnicas de melhoramento no algoritmo genético do
problema com restricdo de capacidade

As duas técnicas descritas acima, do algoritmo de Split de Prins e do operador
de crossover com a comparacdo das distancias do proximo gene com 0 gene
antecessor foram implementadas num algoritmo genético conforme a descricao
abaixo.

o Populacao inicial: Selecionam-se 100 individuos totalmente aleato6rios usando
o comando “shuffle” no Python.

o Para cada individuo, executa-se uma fungéo que calcula o melhor Split (usando
o algoritmo de Prins) e seu custo. O individuo com o melhor custo ja passa a ser a
melhor solucéo até o momento.

o Para cada geracdo executam-se operacdes de crossover. Em cada operacao,
um par de individuos é selecionado aleatoriamente para servirem como Pai 1 e como
Pai 2.

o A primeira operacdo de crossover é conhecida como OX (order
crossover). Nela selecionamos duas posi¢cdes do cromossomo Pai 1 e copiamos 0S
genes compreendidos por elas para o cromossomo Filho, nas mesmas posicoes.
Depois copiam-se 0s genes do cromossomo do Pai 2 para o cromossomo Filho a partir
da posicéo final do intervalo de sele¢cdo tomando-se o cuidado para nao repetir genes
ja recebidos do Pai 1.

o Uma segunda operacdo de crossover é feita utilizando-se a técnica
descrita na Secéo 3.2.4.2 de comparacao de distancias.

o Uma terceira operagéo de crossover é feita utilizando-se a técnica de
comparacao de distancias, mas dessa vez comec¢ando-se de tras para frente. Ou seja,
selecionamos o ultimo gene do Pai 1 para ser o ultimo gene do Filho. Dai seguimos
para comparar 0s penultimos genes dos cromossomos pais para selecionar qual sera
0 penultimo gene do cromossomo Filho, e assim sucessivamente.

o Depois ter termos efetuado as operagbes de crossover e gerado novos

individuos para a nova populacdo, executamos trés operacdes de mutagao.



80

o Na primeira operacdo de mutacdo selecionamos um individuo
aleatoriamente e depois dois genes desse individuo que sao trocados de posicéo. Se
essa troca resulta num individuo com um custo menor, entdo a troca € mantida. Caso
contrario, a troca é desfeita.

o A segunda operacdo de mutacédo € idéntica a primeira, com a excecao
de que a troca é mantida mesmo que o resultado seja uma piora do custo.

o A terceira operacdo de mutacdo € conhecida como 20PT, nela
selecionamos um individuo e depois duas posi¢cdes desse individuo. A sequéncia de
genes compreendida entre essas duas posi¢cdes € invertida. Caso essa inversao
resulte num custo inferior ao individuo original, a mutacao € mantida.

o Importante destacar que cada vez que um individuo novo é gerado, seja por
uma operagdo de crossover, seja por uma operacdo de mutagdo, executamos o
algoritmo Split para esse novo individuo para verificar seu custo. Caso 0 custo seja
inferior ao da melhor solugdo até o momento, entdo essa melhor solucdo até o
momento é atualizada.

o Uma funcao de elitismo é adicionada onde escolhe-se um individuo da geracdo
corrente e ele é trocado pela melhor solugao até o momento.

Essa proposta de algoritmo genético apresenta algumas vantagens:

o Implementacéo em cédigo de programa Python muito mais facil em funcéo de
nao necessitarmos lidar com os delimitadores de rota na codificacdo do cromossomo
de solucéo. O programa de computador torna-se muito mais claro e menor.

o O algoritmo de Split j& garante para uma determinada sequéncia de clientes
qual é a divisdo 6tima em rotas, 0 que ja contribui por si s6 para a eficiéncia do
programa. Podemos dizer que temos um algoritmo de otimizac&o para uma sequéncia
especifica inerente ao algoritmo completo.

o A operacao de crossover OX bem como a mutagcédo independentemente de
melhorar a solugcdo ou ndo contribuem para a diversificagcdo das solucdes e para
escapar de otimos locais. Por outro lado, as operacdes de crossover com comparacao
de distancias bem como a mutacdo somente quando ha uma melhoria da solucéo
contribuem para termos uma busca local dentro do algoritmo de forma a promover a
busca de uma melhoria da solucéo e ndo deixar essa busca totalmente aleatoria.

Segue o pseudocddigo para o algoritmo genético aprimorado conforme

concebido acima. Os valores de numero de geragdes, tamanho de populagdo, nimero
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de execucdes de crossover e mutacdes sao ilustrativos e refletem uma implementacao

especifica durante os experimentos.

Pseudocodigo do algoritmo genético aprimorado

Populacdo = 100; geracdo =0
Gera populacéo inicial com 100 individuos aleatoérios (sem delimitadores de rota)
funcédo Split calculada para cada individuo
Melhor solucdo e melhor custo recebem o individuo com 0 menor custo da populagéo
Numero de geracbes = 500
enquanto geracao < Numero de geracdes faca
Inicio do crossover de diversificacdo OX
Numero de reproducdes por geracdo = 50
Contador =1
enquanto Contador < Numero de reproducdes faca
Seleciona aleatoriamente 2 individuos
Executa crossover OX e gera dois filhos
se o custo dos filhos for inferior aos dois pais faca
Troca os pais pelos filhos na populacéo
Incrementa Contador
se minimo da populacdo < melhor custo faca
Melhor custo = Custo do minimo da populagéo
Melhor solucédo = Minimo da populacao
Inicio do crossover de intensificacdo com ordem crescente
Numero de reproducdes = 30
Contador =1
enquanto Contador < Numero de reproducdes faca
Seleciona aleatoriamente 2 individuos
Crossover MS1 crescente

se custo do Pai 1 > custo do Filho faca

Pai 1 = Filho
se custo do Pai 2 > custo do Filho faca
Pai 2 = Filho

se custo do Filho < Melhor custo faca
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Melhor custo = custo do Filho
Melhor solucéo = Filho
Inicio do crossover de intensificagcdo com ordem decrescente
Numero de reproducdes = 30
Contador =1
enquanto Contador < Numero de reproducdes faca
Selecionar aleatoriamente 2 individuos
Crossover MS1 decrescente

se custo do Pai 1 > custo do Filho faca

Pai 1 = Filho
se custo do Pai 2 > custo do Filho faca
Pai 2 = Filho

se custo do Filho < Melhor custo faca
Melhor custo = custo do Filho
Melhor solugéo = Filho
Inicio do procedimento de mutacao para intensificacao
Faca 50 vezes
Seleciona individuo aleatoriamente e calcula Split para ele
Seleciona dois pontos aleatoérios
Executa a mutagao trocando os dois genes
Calcula Split para o individuo
se custo novo individuo < Melhor custo faca
Melhor custo = custo novo individuo
Melhor solugdo = novo individuo
se solucao antes < solugéo depois faca
Desfaz mutacao
Inicio do procedimento de mutacao para diversificacdo
Faca 50 vezes
Seleciona individuo aleatoriamente
Seleciona um ponto aleatdério e 0 ponto seguinte na sequéncia
Executa a mutagao trocando os dois genes
Calcula Split para o individuo
se custo novo individuo < Melhor custo faca

Melhor custo = custo novo individuo
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Melhor solucéo = novo individuo
Inicio do procedimento de mutagdo 20PT
Faca 50 vezes
Seleciona individuo aleatoriamente
Seleciona dois pontos aleatérios do cromossomo
Executa inversdo da sequéncia entre esses dois pontos
se custo novo individuo < custo individuo original faca
Atualiza individuo na populagéo
se custo novo individuo < Melhor custo faca
Melhor custo = custo novo individuo
Melhor solugdo = novo individuo
Inicio do procedimento de elitismo
Seleciona dois individuos aleatérios da populacéo
Troca esses dois individuos pela melhor solucdo até o momento

Incrementa geracéo

3.2.4.4 Implementacédo das técnicas de melhoramento no algoritmo genético do
problema com janelas de tempo

Uma das vantagens do algoritmo de Split de Prins (2004) é que ele pode ser
adaptado para outras variantes do problema de roteamento de veiculos. Chang e
Chen (2007) apresentaram uma variacao do algoritmo original para problemas com
janelas de tempo com ei> 0 e |i= « para todos os clientes, ou seja, janelas de tempo

com o momento de inicio e sem término de janela. Adicionalmente, assume-se dsj

como o tempo de servigo do cliente que estiver na j-ésima posi¢cao na sequéncia da
solugéo, e ndo mais como o custo pelo seu atendimento. Para o problema com janelas
de tempo devemos além do custo entre o cliente a e o cliente b, também ter o tempo
de deslocamento entre esses clientes. Além disso, devemos ter a variavel que
acumule o tempo decorrido desde a origem até passar por cada cliente da rota. Chang
e Chen (2007) assumiram que t;; = ¢;;. Dessa forma, a variavel cost que no algoritmo
Split original acumulava o custo da rota, agora passa a acumular o tempo de
deslocamento da rota. Logicamente, outras implementagbes podem ser feitas

assumindo t;; como uma fungao de c;;.
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Algoritmo Split para problema com janela de tempo com instante inicial e sem final

Vo:=0
fori:=1to ndo Vi:= +~ endfor
fori:=1tondo
load :=0; cost:=0;j:=i
repeat
load := load + gs;,
if i =jthen
cost := max [CO,Sjr esj] + dsj + Cs;0
else
cost := max [cost — Cs;_,0 T Cs;_y,5p egj] + dsj + Cs;0
endif
if (load = W) and (cost < L) then
if Vi_q + cost < V; then
V;:= V;_1 + cost
Pi=i-1
endif
j=j
endif
until (j > n) or (load > W) or (cost > L)

endfor

O algoritmo para a extracdo da informacao das rotas a partir do vetor P segue
idéntico ao original.

Para esse trabalho apresentamos a seguir a modificacdo do algoritmo
considerando janelas de tempo com momentos definidos de inicio e de fim. Pode-se

ver isso pela inclusdo do parametro lsj, gue determina o fim da janela de tempo, no
corpo do algoritmo. Utilizamos a simplificacao de Chang e Chen (2007) de que t;; =
c;j. Também mantemos a variavel cost para acumular o tempo decorrido pela rota
desde a partida no depdsito. Novamente, o algoritmo de extracdo da informacédo das

rotas a partir do vetor P permanece idéntico ao original, para ser executado somente

no final do programa para a melhor solugéo encontrada.
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Algoritmo Split para problema com janelas de tempo com inicio e fim

Vo:=0
fori:=1to ndo Vi:= +«~ endfor
fori:=1tondo
load :=0; cost:=0;j:=i
repeat
load := load + gs;,
if i = then
cost := max [COIS]., esj] + dsj + Cs;0
else
cost := max [cost — Cs;_1,0 T Cs;_,5; esj] + dsj +Cs,0
endif
if (load < W) and (cost — Cs;0 — dsj < ls]- ) then

if Vi_y + cost < V; then

V= Vi_1 + cost
Pii=i-1

endif

ji=j+l

endif
until (j > n) or (load > W) or (cost — Cs; 1,0~ dsj_1 > ls,-_l)

endfor

Com a adaptacdo do algoritmo Split para contemplar janelas de tempo, a
codificagdo do cromossomo é exatamente a mesma do algoritmo genético para o
problema do roteamento capacitado. Com isso o programa pode ser facilmente
modificado por se chamar a execucdo do algoritmo Split como uma fungdo do
problema. Em outras palavras, toda a complexidade adicional causada pelo acréscimo
das janelas de tempo fica restrita a fungéo do algoritmo Split, e a estrutura do algoritmo
genético permanece a mesma. Logicamente, para melhorarmos a eficiéncia do

algoritmo genético podemos acrescentar uma inteligéncia que reconheg¢a a nova
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caracteristica do problema oriunda das janelas de tempo. Podemos fazer isso por
implementar a técnica descrita por Blanton e Wainwright (1993) do crossover que leva
em conta a precedéncia de genes com relacdo ao término da janela de tempo. No
problema de roteamento capacitado seleciondvamos o0 gene que possuia a distancia
mais proxima do gene anterior no cromossomo filho, agora dentre as duas opcdes
selecionamos a que possui 0 menor instante de término de sua janela de tempo. Para
a implementagéo desse trabalho, mantivemos o crossover OX que contribui para a
diversificacdo de solugbes e mantivemos o crossover que seleciona 0 gene mais

préximo de forma a contribuir para a intensificacdo das solucoes.

3.2.4.5 Implementacédo das técnicas de melhoramento no algoritmo genético do
problema com frota mista

Da mesma forma que acontece na variacdo com janelas de tempo, o algoritmo
Split também pode ser modificado para contemplar a existéncia de uma frota mista
onde os veiculos possam diferir em termos de capacidade, custo fixo e custo variavel.
Prins (2009) explica como o algoritmo pode ser modificado para considerar diferentes
tipos de veiculos. Seguindo a explicacdo dada, o algoritmo foi modificado e segue
abaixo. Mais uma vez, o algoritmo para extracdo das rotas a partir do vetor P
permanece inalterado. Temos alguns parametros novos: t é utilizado para indicar o
namero de tipos diferentes de veiculos, Type que é um vetor alinhado com P e que
indicara o tipo do veiculo para a rota, f[k] indica o custo fixo do veiculo k e v[k] indica

0 custo variavel.

Algoritmo Split para problema com frota mista

t := {namero de tipos diferentes de veiculos}
Vo :=0;
fori:=1to ndo Vi:=+« endfor
Type[0]= +=
fori:=1to n do Type][i] := 0 endfor
fori:=1tondo

load :=0; cost:=0;j:=i

repeat
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load :=load + qs;
if i =] then

cost ;= CO,S]' + CS]',O

else
cost := cost — Csj_1,0 + Csj_1.5; + Cs;,0
endif
if (load < W) then
L=+
for k:=1to tdo
aux := f[k] + v[k].cost
if (aux < Z) and (load < Q[k]) then
Z = aux
car :=k
if Vi_y + Z < V; then
Vii=Vii+Z
Pi=i-1
Typelj] = car
endif
=]+l
endif

until (j > n) or (load > W)

endfor.

3.2.5 Algoritmo genético para o problema de uma frota mista de bicicletas e
motocicletas, com janelas de tempo e penalidades para subidas

Todas as secdes anteriores contribuiram para uma compreensédo do problema
do roteamento de veiculos bem como de técnicas de solugcdo. Aqui o algoritmo
genético apresentado anteriormente é expandido para abordar as variacbes de
janelas de tempo e de frota mista bem como incorporar o modelamento de bicicletas
com penalidades para subidas e chegar no objetivo final que é modelar o problema
completo. Seguindo os exemplos anteriores, o algoritmo Split de Prins (2004) é

modificado. Basicamente toda a complexidade da formulacdo desse problema se



88

limita na modificacéo do algoritmo Split uma vez que o algoritmo genético (geracao de
populacao, reproducdes, mutacdes) permanece inalterado. Uma consequéncia dessa
abordagem é que toda a preocupagdo com as caracteristicas do problema e suas
especificidades se concentra no desenvolvimento do algoritmo Split mantendo o
cadigo do algoritmo genético na sua formulagéo basica.

A seguir encontra-se a modificagdo do algoritmo Split para esse modelo. Nessa
modificacdo adotou-se que o tempo de deslocamento das motocicletas é 4 vezes mais
rapido do que das bicicletas. Em algumas linhas o parametro t;; € dividido por 4 para
levar essa diferenciagcdo em conta. Pode-se perceber isso nas linhas que envolvem
as variaveis time_b e time_m, onde a primeira é usada para acumular o tempo de
deslocamento de uma bicicleta numa determinada rota e a outra o tempo de
deslocamento de uma motocicleta para a mesma rota. Também passamos a ter cost
e costb, onde a primeira carrega a distancia acumulada da rota considerando c;; como
uma matriz de distancias e a segunda carrega a distancia acumulada da rota acrescida
de eventuais penalizacbes de subidas ingremes para a utilizacdo por bicicleta.
Percebe-se no algoritmo que ele calcula de forma paralela tanto a distancia como o
tempo de deslocamento para os dois tipos de veiculos: motocicleta e bicicleta. Uma
variavel auxiliar “janela” assume o valor de “1” quando uma rota viola a janela de
tempo de um cliente no caso do emprego de bicicleta. Isso se mostrou necessario
para evitar que o algoritmo mudasse uma rota em analise de motocicleta para bicicleta
Se isso causasse uma violacdo na janela de tempo de algum cliente dessa rota. No
caso dos vetores tf[ ], f[ ],v[ ], o indice “0” se refere ao emprego de bicicleta e “1” ao
emprego de motocicleta. O algoritmo escolhe qual o melhor veiculo verificando o
atendimento de todas as restricdes (capacidade e janelas de tempo) e privilegiando o
gue possuir o melhor custo, sendo que o custo da bicicleta é penalizado no caso das
subidas ingremes. A selecdo de qual é a melhor opgdo é armazenada no vetor
Type_car alinhado com o vetor P. Dessa forma, quando se executar a extracdo das
rotas a partir de P, pode-se também extrair a informacéo de qual tipo de veiculo cada
rota deve usar.

Comparando o algoritmo a seguir com o original de Prins (2004) vemos um
aumento de sua complexidade uma vez que adicionamos restricdes e especificidades

nao presentes no algoritmo original.
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Algoritmo Split para problema com frota mista e janelas de tempo

Vo:=0
fori:=1to ndo Vi:=+« endfor
fori:=1tondo
load := 0; cost := 0; costb :=0; j :=i; car :=0; janela :=0
repeat
load := load + gs;,
if i = then
cost ;= Co,s; + Cs;,0
costb := Pos; t Ps;0
time_b := max [to,sj» esj] + ds,- + 5,0

time_m := max [to,s,-/4: esj] + ds,- + tsj,o/4

else
cost := cost — Csj_1,0 + Csi 1.5 + Cs;,0
COStb = coSst — ij—er + ij—LSj + ij,O
time_b := max [time_b — ts;_p0 tts;_us; esj] + dsj +ts,0
. . ts:_,0 ts: ,s; ts.o
time_m := max [time_m — L2~ + L oo |+ dg. + —
- 4 4 J J 4
endif

tf[0] := time_b — ts,0 = ds;
tf[1] := time_m — ts;,0/4 — ds,
if (¢tf[0] > ls,) then
janela =1
if (load < W) and ((¢tf[0] < ls, Yor (tf[1] < Is, )) then
Z;; = 9999
if janela == 0 and load < Q[0] then
custo_bi := f[0] + v[0] * costb
else
custo_bi := 9999

custo_mo := f[1] + v[1] * cost



endfor

endif

if custo_bi < custo_mo then

car :=10

Z;j := custo_bi
else

car :=1

Z;; := custo_mo

ij *

if Vioy + Z;; < V; then
Vi = Vig + Z;;
pi=i-1
Type_car[j] := car
endif
j=j+1

until (j > n) or (load > W) or (time_m — (tsj_1_0/4) - dsj_1 > ls,-_l)
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CAPITULO 4 EXPERIMENTOS

Nesse Capitulo sdo apresentados os experimentos com as implementacdes
dos modelos e algoritmos abordados no Capitulo de Metodologia.

4.1 Modelamento matematico

Os modelos matematicos foram implementados em Python e rodados em um
PC com processador Core i7, clock 1.3GHz, 8GB de memoria RAM, 256GB SSD. Em
Python usamos dois frameworks para a resolucdo do problema: PuULP e também o
Pyomo. No caso do Pyomo, utilizamos como solver o CPLEX bem como o Gurobi.
Tanto o PULP como o Pyomo se mostraram excelentes ferramentas para a solugao

dos modelos empregados.

4.1.1 Modelo com restricdo de capacidade

O problema de roteamento com restricdo de capacidade (CVRP) foi
solucionado através do PuLP conforme descrito abaixo e apresentado na Figura 17.

o Numero de clientes = 10 na Figura 17 (a) e (b); 11 na Figura (c), 12 na
Figura (d), 13 na Figura (e) e 15 na Figura (f);

o Geracdao aleatdria das coordenadas do depdsito e dos clientes;

. Geracdao aleatéria da demanda de cada cliente indicada pelo nimero ao
lado de cada cliente;

. Capacidade do veiculo = 15;

o Solugdes Otimas encontradas com tempo de execucao inferior a 5
segundos para a instancia de 10 clientes e quase 700 segundos para a instancia com
15 clientes.

Tomando a Figura 17a como exemplo, vemos que a solugcdo Otima €
encontrada utilizando-se 4 veiculos. Como a capacidade do veiculo foi indicada acima
como 15, temos uma rota atendendo uma demanda total de 11, outra de 12, outra de
13 e outra de 14. Vemos que a demanda total € de 50 e ndo ha como essa demanda
ser atendida por menos que 4 veiculos se a capacidade de cada um deles é 15. O
restante da Figura 17 mostra as solu¢des Otimas encontradas para a minimizacéo do
custo total. Problemas com mais de 15 clientes come¢cam a demandar um tempo de

execucao bem maior e que pode se tornar inviavel.
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e=p

Figura 17 - Solu¢Bes de problemas com restricdo de capacidade pelo PuLP.

4.1.2 Analise da adaptacao para bicicletas com penalizacao de subidas

Apresentamos a seguir os resultados utilizando a instancia P-n19-k2 do

problema com restricdo de capacidade e que apresenta 18 clientes mais a origem.

Essa instancia P-n19-k2 é uma instancia disponivel em http://vrp.galgos.inf.puc-

rio.br/index.php/en/ para utilizacdo em problemas de roteamento de veiculos

capacitado (CVRP) e que foi usada nesse experimento para a validagao do modelo

matematico e de sua implementagdo em Python. A capacidade maxima dos veiculos

€ de 160. A instancia possui solucdo 6tima de 212 com a utilizacdo de dois veiculos.

A Figura 18 mostra a distribuicdo dos 18 clientes em relacéo a origem. A instancia

fornece as coordenadas (x,y) dos clientes e as distancias entre eles sédo calculadas

pelo método Euclidiano.


http://vrp.galgos.inf.puc-rio.br/index.php/en/
http://vrp.galgos.inf.puc-rio.br/index.php/en/
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Figura 18 - Posicionamento dos clientes na instancia P-n19-k2.

Utilizamos o modelo matemético apresentado para o problema do roteamento
de veiculos com restricdo de capacidade (PRVC) implementado em Python através
do Pyomo com o Gurobi como solver e confirmamos a solucdo 6tima de 212 com 2

veiculos conforme a Figura 19.
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Figura 19 - Solucéo 6tima do P-n19-k2 encontrada pelo Pyomo-Gurobi.

Percebemos duas rotas:

Primeirarota:0-4-11-14-12-3-17-16-8-6-0

Segundarota:0-18-5-13-15-9-7-2-10-1-0

Com base na solugdo acima, podemos acrescentar a adaptacdo para o
problema das bicicletas considerando diferencas de elevagéo. Podemos atribuir altura
0 para a origem bem como todos os clientes, com excec¢ao dos clientes 7, 9, 15 e 13.
Iremos atribuir altura 1,5 para os clientes 7 e 13, 0.8 para o cliente 9 e 1,2 para o
cliente 13. Dessa forma criamos uma dificuldade para o ciclista da segunda rota seguir
do cliente 5 diretamente para o cliente 13 (conforme rota da solug&o 6tima original) e

essa dificuldade é refletida na funcdo objetivo com o acréscimo de uma penalidade
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forte. Por outro lado, o ciclista pode chegar no cliente 13 por meio de uma outra rota
passando por subidas intermediarias, mas mais suaves, e a partir delas chegar no

cliente 13. Vemos a nova solugéo 6tima encontrada na figura 20.
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Figura 20 - Solucéo 6tima para o problema com bicicletas.

Nessa nova configuracdo, ha um angulo de subida de pouco mais de 10 graus
entre os clientes 5 e 13, penalizando fortemente a fungéo objetivo. Diante dessa
situacdo, a rota prefere ir do cliente 5 para o cliente 9 onde o angulo de subida € bem
menor, de |a para o cliente 15, e do cliente 15 para finalmente o cliente 13, e dai em
diante até o destino. Dessa maneira vemos como 0 problema buscou uma solucéo
Otima que suavizasse as subidas. Na Figura 20 os niameros a esquerda dos pontos
se referem aos numeros dos clientes e os numeros a direita dos clientes se referem

aos valores de elevacao.

4.1.3 Problema com janelas de tempo

O problema com janelas de tempo foi configurado com os seguintes

parametros:

o 10 clientes com demanda aleatoria inteira entre 1 e 10;

o Coordenadas aleatorias para os clientes e para o depdsito;

o Capacidade do veiculo igual a 15;

o Inicio da janela de tempo aleatéria com valores inteiros entre 5 e 30 para cada
cliente;

o Fim da janela de tempo igual ao inicio da janela somado com um valor inteiro

aleatorio entre 10 e 20;



Tempo de servigco em cada cliente com o valor inteiro aleatério entre 3 e 7.
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A Figura 21 apresenta uma solugéo encontrada para o problema respeitando

tanto a restricdo de capacidade como as restricdes de janelas de tempo. Percebe-se

gue a solucédo encontrada emprega 3 veiculos.

Figura 21 - Solucdo 6tima para 10 clientes com janelas de tempo.
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A Figura 22a apresenta uma solucdo oOtima de 913,62 encontrada para o

problema com janelas de tempo com 10 clientes e utilizando 4 veiculos, ja a Figura

22b mostra uma solucdo 6tima de 822,28 e com apenas 3 veiculos para 0 mesmo

problema, mas sem a restricdo de janelas de tempo. Essa comparacgéao ilustra bem

gue a adicao de janelas de tempo pode penalizar o problema exigindo uma distancia

total maior e talvez aumente o nimero de veiculos, como € o caso desse exemplo. A

solucdo pode também mudar muito dependendo do tamanho que for definido para as

janelas de tempo, onde janelas de tempo pequenas poderdo exigir um nimero maior

de veiculos. No limite, o nUmero de veiculos sera igual ao nimero de clientes.

100
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Figura 22 - Exemplo com e sem janelas de tempo.
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4.1.4 Problema com frota heterogénea com penalidades para subidas

O problema com frota heterogénea foi implementado no Python e configurado
com 0s seguintes parametros:
o 9 clientes com demanda aleatoéria inteira entre 1 e 10 para cada cliente e com
coordenadas aleatdrias, altura aleatdria com valores inteiros entre 0 e 25;
o Frota composta de bicicletas com capacidade de 15, custo fixo de 5, custo
variavel de 1, e de motos com capacidade de 20, custo fixo de 100 e custo variavel de
20;
o Inicio da janela de tempo atribuida aleatoriamente com valores inteiros entre 5
e 30 para cada cliente;
o Fim da janela de tempo igual ao inicio da janela somado com um valor inteiro

aleatorio entre 10 e 100;

o Tempo de servico em cada cliente atribuido com o valor inteiro aleatério entre
e,
o Para o calculo de t;; consideramos o préprio t;; se o veiculo for uma bicicleta e

consideramos t;; / 4 se o veiculo for uma moto;

o No gréfico as bicicletas sdo plotadas com linha azul e as motos com linha
vermelha.

Como nos exemplos anteriores e nos demais desse Capitulo, ndo estamos
indicando unidades de medida nos experimentos. Numa aplicacao pratica poderemos
ter quildometros para as distancias, minutos para tempo, custos em Reais. Para a
realizacdo dos experimentos a preocupacao € a validacdo do modelo em si. Para o
desenvolvimento de aplicacdo pratica, os valores e unidades de medida deverao ser
calibrados para uma melhor representacao da realidade.

As Figuras 23 e 24 ilustram duas solu¢des para esse problema. Na Figura 23
vemos 3 rotas de bicicletas. Numa rota a bicicleta sai do depadsito, vai para o cliente 1
e retorna para o depdsito. Pode-se verificar que as duas outras rotas de bicicletas ja
estdo no limite da capacidade, o que exige essa rota atendendo um unico cliente.
Também pode-se observar uma rota de motocicleta que se mostrou necessaria para

justamente atender os 3 clientes (clientes 4, 7 e 8) nas alturas mais elevadas.
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Figura 23 - Solucéo 6tima com 3 bicicletas e 1 motocicleta para 9 clientes.

Ja na Figura 24 vemos uma solucdo empregando 3 motocicletas e uma
bicicleta. As 3 rotas de motocicletas atendem os clientes em elevac¢des maiores, onde
0 angulo de subida penaliza demais o uso de bicicletas para atendé-los. Como
resultado, um namero maior de motocicletas se mostra necessario para a solucao

otima dessa configuracao de clientes.
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Figura 24 - Solucdo 6tima com 1 bicicleta e 3 motocicletas para 9 clientes.

4.2 Modelos implementados com meta-heuristicas

4.2.1 Andlise com base nainstancia A-n32-k5

A Tabela 1 apresenta uma compilacdo de resultados da execucdo dos
algoritmos discutidos no Capitulo de Metodologia para o problema do roteamento de

veiculos com a restricdo de capacidade apenas. Sao apresentados os resultados das
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implementacdes de busca tabu, algoritmo genético, colénia de formigas e o algoritmo
genético aprimorado com o procedimento de Split e operacdes especiais de
crossover. Para uma comparacdo de resultados, utilizamos a instancia A-n32-k5
disponivel em http://vrp.galgos.inf.puc-rio.br/index.php/en/ e bem empregada no

estudo do CVRP. Essa instancia possui 31 clientes mais o deposito, a solucao 6tima
vale 784 e é obtida com 5 veiculos. A instancia na Internet contém as coordenadas
(x,y) de todos os pontos e as distancias sdo calculadas pelo método Euclidiano. De
posse do conhecimento da solucdo 6tima dessa instancia, podemos comparar 0s
resultados de cada uma das implementa¢cGes das meta-heuristicas com esse padrao
para avaliar sua eficiéncia. Cada uma dessas implementacdes foi executada 10 vezes.
Com os resultados dessas 10 execucdes foi possivel calcular o desvio da média bem

como o desvio da melhor solugéo através das férmulas abaixo.

£s) = 15 S (5D
F(s9

Desvio médio =

f(s*) —min{f(s)):i =1,...,10}
f(s)

Onde f(s*) é a solucdo 6tima ou a melhor solugdo conhecida para a

Desvio da melhor solugao = GAP =

determinada instancia.

Tabela 1 - Analise para A-n32-k5.

Melhor Desvio médio de Desvio da
Implementacao solucao 10 solucdes melhor solugao
Busca Tabu 784 3,84% 0,00%
Algoritmo Genético 799 9,69% 1,91%
Col6nia de Formigas 832 8,16% 6,12%
Algoritmo Genético Aprimorado 784 0,61% 0,00%

O algoritmo de busca tabu rodou com 10.000 itera¢des e sua execug¢ao durou
por cerca de 300 segundos. Importante destacar que em uma das execucdes 0
algoritmo chegou na solucéo 6tima 784 em apenas 42 segundos, atestando uma boa
eficiéncia dessa implementacdo da busca tabu. Ja o algoritmo genético simples rodou
com uma populacdo de 200 individuos e 5.000 geragdes, e tempo de cerca de 420
segundos. O algoritmo de col6nia de formigas durou cerca de 350 segundos,
enquanto que o algoritmo genético aprimorado redou por 1.000 geracdes levando

cerca de 340 segundos. Assim, as quatro implementagdes puderam ser comparadas


http://vrp.galgos.inf.puc-rio.br/index.php/en/
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com tempos de execucdo semelhantes. Considerando os resultados de todas as
execucodes, o algoritmo genético aprimorado apresentou a melhor performance, tanto
no desvio médio das 10 execu¢Bes como também em chegar na solucdo Gtima.
Durante as 10 execucgdes, o algoritmo de busca tabu chegou na solucdo 6tima de 784
apenas uma unica vez, enquanto o algoritmo genético aprimorado chegou na solugéo
Otima em 4 das 10 execucdes. Na ocasido em que o algoritmo genético aprimorado
chegou mais rapidamente na solugéo étima o tempo foi de apenas 62 segundos. Isso
comprovou o que foi apresentado por Prins (2004), que o algoritmo genético basico
nao tem uma performance tdo boa quanto o algoritmo de busca tabu, mas que se for
devidamente aprimorado entdo podera supera-lo em performance.

A Figura 25 mostra a solucao 6tima para a instancia A-n32-k5 encontrada pelo
algoritmo genético aprimorado.
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Figura 25 - Solucao do algoritmo genético aprimorado para A-n32-k5.

Os resultados obtidos com as meta-heuristicas comprovam o que foi falado
anteriormente. Um método heuristico pode ser capaz de entregar em segundos uma
solucédo boa, bem proxima da solucdo 6tima que talvez leve muitas horas, ou até
mesmo dias, para ser obtida através dos métodos exatos. Para muitas situacdes
praticas, € muito mais importante ter uma solucdo boa e rapida do que esperar por

horas por uma solugéo que nao chega.
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4.2.2 Experimentos do algoritmo genético aprimorado para A-n80-k10

O algoritmo genético aprimorado foi executado para a instancia A-n80-k10,
também disponivel em http://vrp.galgos.inf.puc-rio.br/index.php/en/ para ser usada em

problemas de roteamento com a restricdo de capacidade de veiculos (CVRP), que
possui 79 clientes em adicao ao depdsito e apresenta solugcéo 6tima de 1.763 com 10
veiculos. A performance encontrada pode ser considerada de boa qualidade. A tabela
abaixo apresenta o resultado de 10 execuc¢Oes onde o melhor resultado possui um
desvio de apenas 4,42% do valor 6timo conhecido para essa instancia e que também
foi obtido com a utilizacdo de 10 veiculos. A Tabela 2 apresenta os resultados obtidos
pela implementacdo e a Figura 26 mostra a melhor solucdo encontrada durante os

testes para essa instancia.

Tabela 2 - Anélise para A-n80-k10.

Melhor Desvio médio de Desvio da
Implementacao solucao 10 solucdes melhor solucao
Algoritmo Genético Aprimorado 1.841 9,09% 4,42%
[ 2 . . - - . . # DC

Figura 26 - Melhor solucéo encontrada para a instancia A-n80-k10.

4.2.3 Experimentos com R101 com 25 clientes e janelas de tempo
A modificacdo do algoritmo Split para o problema com janelas de tempo foi

testada utilizando a instancia R101 de Solomon com 25 clientes. Essa instancia,

7

disponivel em http://web.cba.neu.edu/~msolomon/problems.htm ¢é propria para

problemas de roteamento com janelas de tempo. Ela fornece as coordenadas dos
clientes (x,y), a demanda de cada cliente, os instantes iniciais e finais das janelas de

tempo, tempo de servigo e capacidade dos veiculos. Para essa instancia, a solugéo


http://vrp.galgos.inf.puc-rio.br/index.php/en/
http://web.cba.neu.edu/~msolomon/problems.htm
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Otima vale 617,1 e é obtida com 8 veiculos. Essa instancia apresenta uma
caracteristica interessante, todas as janelas de tempo sdo bem estreitas e com valor
de 10, o que impde uma restricdo obrigando os veiculos a serem subutilizados em
termos de capacidade. O algoritmo foi executado por 500 geracdes e cada uma com
200 individuos. A Tabela 3 apresenta os resultados da implementacédo e a Figura 27

mostra a melhor solucdo encontrada durante os testes para essa instancia.

Tabela 3 - Andlise para R101 com 25 clientes.

Melhor Desvio médio de Desvio da
Implementacdo solugdo 10 solucgGes melhor solucdo
Algoritmo Genético Aprimorado 625 2,37% 1,30%
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Figura 27 - Solucéo do algoritmo genético para R101 com 25 clientes.

4.2.4 Experimentos com R101 com 100 clientes e janelas de tempo
A modificacdo do algoritmo Split para o problema com janelas de tempo
também foi testada utilizando a instancia R101 de Solomon com 100 clientes

(disponivel em hitp://web.cba.neu.edu/~msolomon/r101.htm). Essa instancia

apresenta solucdo Otima de 1.651 com 19 veiculos. Essa instancia mantém a
caracteristica de todas as janelas de tempo bem estreitas e com valor de 10, na
mesma forma como a instancia anterior de apenas 25 clientes. O algoritmo foi
executado por 500 geracdes e cada uma com 200 individuos. A melhor solucéo
encontrada pelo algoritmo genético foi 1.986, com um desvio de 20,3% da solugdo
otima conhecida. A Figura 28 mostra a melhor solugéo encontrada durante os testes
para essa instancia. Logicamente os resultados podem melhorar por se aumentar o
namero de individuos da populagéo e o nimero de geracdes. Como se trata de uma

instancia de maior tamanho, a convergéncia também leva mais tempo.


http://web.cba.neu.edu/~msolomon/r101.htm
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Figura 28 - Solucéo do algoritmo genético para R101 com 100 clientes.

4.2.5 Experimentos com VFMP-F 3 com 20 clientes e frota mista

Da mesma forma como o algoritmo Split foi modificado para o problema com
janelas de tempo, ele também foi modificado conforme apresentado na Secédo 3.2.4.5
e testado com a instancia VFMP-F numero 3 de Golden (disponivel em

https://perso.isima.fr/~lacomme/hvrp/hvrp.html). Essa instancia apresenta solucao

Otima de 961 para uma configuracéo de 20 clientes além do depdsito, uma frota mista
de 5 tipos de veiculos onde cada tipo de veiculo tem uma capacidade e um custo fixo
especificos. N&o ha restricdo de quantidade para cada tipo de veiculo.

A Figura 29 mostra o resultado 6timo de 961 obtido através da implementacéo
do algoritmo genético aprimorado para essa instancia especifica. Cada tipo de veiculo
é identificado por uma cor. Conforme observa-se na Figura 29, a solucao 6tima é

obtida com um total de 6 veiculos.
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Figura 29 - Solugédo otima para a instancia 3 de Golden com frota mista.
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4.2.6 Algoritmo genético aprimorado incorporando bicicletas

O algoritmo genético aprimorado pode ser adaptado para bicicletas com o
modelo de penalidades para subidas ingremes conforme proposto nesse trabalho.
Considerando o problema de restricdo de capacidade apenas, acrescentamos no
programa em Python: (1) o vetor com os dados de elevacdo para cada um dos
clientes; (2) calculo da matriz de angulos entre o cliente i e o cliente j; (3) calculo da

matriz de penalidades; e (4) atualizagdo da matriz ¢;; onde cada elemento dela é
acrescentado do valor da penalidade p;;. Todo o restante do algoritmo da meta-

heuristica € exatamente o0 mesmo. O algoritmo foi executado para a instancia P-n19-
k2 com as elevagBes usadas na Secao 4.1.2 e conseguiu chegar no resultado 6timo
que havia sido apresentado nessa Secao. A tela de solucdo € apresentada na Figura
30. Importante ressaltar que a meta-heuristica nesse caso entregou a solucao 6tima,
mas sem poder garantir que ela era 6tima. Alids, nem todas as execucfes da meta-
heuristica entregaram essa solugcdo 6tima. A garantia que essa era a solugcdo 6tima

veio do emprego do solver na Secao 4.1.2.
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Figura 30 - Solucéo do problema P-n19-k2 com bicicletas e subidas.

4.3 Experimentos com o algoritmo genético para o problema de uma frota mista
de bicicletas e motocicletas com janelas de tempo e penalidades de subida

Nessa Secdo temos o0s experimentos conduzidos com a implementagéo do
algoritmo genético para o problema completo conforme a modificacdo do algoritmo
Split apresentado na Secdo 3.2.5. Na falta de instancias para esse problema
especifico, utilizamos o programa da Secdo 4.1.4 para gerar dados aleatorios e
calcular a solucéo 6tima. Esses dados sédo usados pelo algoritmo genético e a sua
solucdo é comparada com a solugéo étima.

Os seguintes parametros foram usados para os experimentos de ambos 0s

programas:
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o Frota mista e néo limitada de bicicletas e motocicletas;
o Custos fixos: 5 para bicicleta e 100 para motocicleta;
o Custos variaveis: 1 para bicicleta e 20 para motocicleta;
o Capacidade: 15 para bicicleta e 20 para motocicleta;
o Penalizacao para bicicletas:
o 0 para angulos inferiores a 2 graus
o 30% para angulos entre 2 e 4 graus
o 70% para angulos entre 4 e 6 graus
o Impossivel para angulos superiores a 6 graus;
o Sem penalizagdo para motocicletas;
o Matriz de tempos de deslocamento t;; obtida a partir da matriz de distancias c;;

dividindo-a por 10;

. Motocicletas sdo 4 vezes mais rapidas que bicicletas, com isso o tempo t;;
entre o cliente i e o cliente j € dividido por 4 para motocicletas;

o Cada cliente possui uma demanda, uma janela de tempo e um tempo de servico
gue lhe séo especificos, bem como coordenadas de localizacdo e uma altura.

Na Figura 31a o problema foi executado para uma instancia de 9 clientes
através do PuLP que encontrou a solucao 6tima de 4.095,6 em aproximadamente 73
segundos. Na Figura (b), o mesmo problema foi executado com o algoritmo genético
gue encontrou a mesma solucéo 4.095,6 em apenas 4,8 segundos. As linhas em azul
representam rotas de bicicletas e a linha em vermelho uma rota de motocicleta, dessa
forma a solucdo 6tima possui duas bicicletas e uma motocicleta. A Tabela 4 contém
os dados para esse problema.

0 60 ) 100 120 140 10 180 200 40 60 [ 160 120 140 160 180 200

Figura 31 - Problema com 9 clientes.



Tabela 4 - Dados da instancia de 9 clientes da Figura 31.

Demanda 0 5 6 3 7 3 5 6 7 5
Coordenadas X 183 73 61 136 45 147 172 196 130 160
Coordenadas Y 78 71 89 54 52 98 58 43 88 37
Altura 4 4 13 6 4 3 10 24 26 21
Inicio da janela 0 10 13 10 12 24 5 13 10 27
Fim da janela 9999 96 27 83 105 46 75 51 65 91
Tempo servigo 0 5 3 6 3 6 5 3 5 6

105

Na Figura 32 (a) o problema foi executado com o PuLP para 10 clientes e o

valor 6timo de 8.985,5 foi encontrado em 185 segundos. Na Figura (b) o algoritmo

genético foi capaz de encontrar a mesma solucdo em 2,6 segundos. Vemos que a

solucéo foi encontrada com duas rotas de bicicletas e duas rotas de motocicletas.

Podemos perceber que ao passarmos de 9 para 10 clientes o tempo de execucao

mais que dobrou para a solucéo através de métodos exatos, mas a rapidez da meta-

heuristica chegar na mesma solucdo foi mantida. A Tabela 5 contém os dados para

esse problema.

100

(a) (b)
Figura 32 - Problema com 10 clientes.

Tabela 5 - Dados da instancia de 10 clientes da Figura 32.

Demanda 0 9 8 4 6 4 2 8 9 4 5
Coordenadas X 133 63 7 75 98 152 140 191 137 52 66
Coordenadas Y 75 29 77 80 65 31 4 98 54 51 93
Altura 4 15 17 15 9 23 0 24 5 14 24
Inicio janela 0 12 22 24 7 22 24 11 25 22 28
Fim janela 9999 73 111 85 55 36 123 27 59 108 106
Tempo servigo 0 4 6 5 5 6 4 3 3 3 5

200
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Ja na Figura 33, o problema foi analisado considerando-se 13 clientes. A Figura
33 (a) mostra a solucéo através do Pulp que obteve o resultado de 3.348,83 em 740
segundos, enquanto que a Figura 33 (b) mostra a mesma solucéo obtida através do
algoritmo genético em 57,8 segundos em uma execucao e em 23.2 segundos em outra
execucao. A solucdo € composta de uma rota com motocicleta e quatro rotas com
bicicletas. Percebe-se o aumento do tempo de execucdo para o0 método exato e a
contrapartida de uma solucao rapida e boa oferecida pelo algoritmo genético. A Tabela
6 contém os dados para esse problema.
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Figura 33 - Problema com 13 clientes.

Tabela 6 - Dados da instancia de 13 clientes da Figura 33.

Demanda 0 6 7 1 6 7 1 8 8 9 4
Coordenadas X 151 113 156 29 64 106 182 59 163 110 174
Coordenadas Y 30 1 0 89 80 30 78 64 39 94 68
Altura 21 9 28 11 11 10 8 7 10 5 18
Inicio janela 0 10 21 10 20 23 21 12 22 22 5
Fim janela 9999 47 77 37 74 88 50 23 71 41 15
Tempo servigo 0 6 6 3 4 4 6 4 4 3 3

Continuacédo da Tabela 6

Demanda 2 8 2
Coordenadas X 45 180 92
Coordenadas Y 58 61 38
Altura 13 15 17
Inicio janela 14 27 6
Fim janela 43 43 99
Tempo servigo 4 6 6
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CAPITULO 5 RESULTADOS E DISCUSSOES

A implementacdo dos modelos matematicos em Python utilizando o PuLP bem
como o Pyomo apresentou resultados satisfatérios, levando as solugbes 6timas.
Foram implementados os modelos com restricdo de capacidade, janelas de tempo e
frota heterogénea. O modelo de penalidades relacionadas aos angulos de subida para
o problema de bicicletas também se mostrou satisfatorio. Esse modelo foi
implementado para o problema com restricdo de capacidades e para o0 modelo com
as trés variantes juntas: capacidade, janelas de tempo e frota heterogénea. Por outro
lado, na medida em que se aumenta o numero de clientes, percebe-se que o tempo
de execucado dos programas também aumenta consideravelmente. Ou seja, com um
aumento pequeno do nimero de clientes, o tempo de execucao ja se torna bastante
longo. Isso comprova que 0s meétodos exatos, embora tenham a vantagem de
conduzir a uma solucdo oOtima e garantir que ela seja realmente 6tima, tém o
inconveniente de serem lentos na medida em que o tamanho do problema cresce.
Para problemas de larga escala, torna-se totalmente impraticavel a utilizacdo desses
métodos.

Embora ja sabido que solucgdes heuristicas e meta-heuristicas sao mais
adequadas para problemas de tamanho maior, o que se aproxima de muitos
problemas reais que sao encontrados na pratica, € importante ressaltar a vantagem
de se fazer o modelamento matematico e até buscar sua resolucdo para instancias
menores antes de se partir para as solucdes heuristicas. O modelamento matematico
permite uma melhor compreensédo do problema e de suas restricbes, compreensao
essa que pode se mostrar importante no desenvolvimento de métodos heuristicos.
Ademais, uma implementacdo eficiente de uma meta-heuristica exige um bom
entendimento ndo apenas do algoritmo basico da meta-heuristica, mas também do
problema em questdo. Certamente o algoritmo devera fazer movimentos buscando
tanto a intensificacdo bem como a diversificacdo, além dos testes de viabilidade para
garantir que as restricbes nao sejam violadas. Muito da eficiéncia vira da realizacao
de uma boa gama de movimentos e nesse ponto o conhecimento matematico do
problema é vantajoso. Por isso que esse trabalho comecou com o modelamento
matematico para depois avancar para os métodos heuristicos.

A implementacdo das meta-heuristicas de busca tabu, algoritmo genético e

colénia de formigas para o problema basico apenas com restricdo de capacidade
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mostrou resultados superiores para a busca tabu, sendo seguido da colénia de
formigas e, por ultimo, do algoritmo genético. Embora o algoritmo genético tenha
entregado uma solu¢gdo melhor que a colonia de formigas, mas analisando todo o
conjunto de solugBes obtidas, o desvio médio da solucao étima foi melhor para a
colonia de formigas. N&o é dificil explicar esses resultados. O algoritmo de busca tabu
€ bastante poderoso porque executa uma série de movimentos para a exploracéao da
vizinhanca e onde esses movimentos sao executados visando a melhoria da solucgéo.
O algoritmo de coldnia de formigas também tem uma logica de privilegiar a escolha
de cidades mais proximas para o proximo movimento. Por outro lado, o algoritmo
genético tem um carater predominantemente aleatorio, privilegiando muito mais a
diversificacdo do que a intensificacdo da solu¢cdo. Consequentemente, um algoritmo
genético no seu conceito puro tende a ndo ter uma performance tdo boa quanto os
demais algoritmos. Fica evidente que para uma melhor performance, o algoritmo
genético precisa incorporar algum mecanismo de busca local ou outra técnica que
permita a execucdo de movimentos que privilegiem a intensificacdo além da
diversificacao das solugoes.

A implementacdo do algoritmo genético para o problema basico usando
delimitadores de rota na codificacdo do cromossomo adicionou uma complexidade ao
coédigo e estrutura do programa. As operacfes para se gerar novos individuos
(solucbes) e testar sua viabilidade diante da restricAo Unica de ndo estourar a
capacidade do veiculo se mostraram complexas na escrita do cédigo de programa.

A solucéo proposta por Prins (2004) se mostrou muito eficiente para melhorar
o desempenho do algoritmo genético para o problema de roteamento de veiculos. Ela
elimina o uso de delimitadores no cédigo do cromossomo, o que facilita sobremaneira
a escrita do cédigo de programa e as operacdes a serem feitas com 0s cromossomos.
Além disso, o algoritmo Split garante que a decomposi¢cdo do cromossomo em rotas
seja Otima para aquela sequéncia. Isso por si s6 j4 garante uma intensificagdo para o
algoritmo. Todas as operacfes de crossover e de mutacdo podem ser exploradas de
uma maneira mais simples e sem a preocupacao de violacéo da restricdo do problema
porque o algoritmo Split se encarrega de decompor 0 cromossomo em rotas sem que
haja violacdo de restricdo. A elegancia do algoritmo Split € ainda mais notavel quando
vemos que ele foi originalmente concebido para o problema com restricdo de
capacidade apenas, mas pode ser expandido para o problema com restricdo de

janelas de tempo bem como o problema com frota hibrida.



109

Uma outra técnica para o aprimoramento do desempenho do algoritmo genético
foi abordada em Blanton e Wainwright (1993). Conforme explicado no Capitulo da
Revisdo da Literatura, essa técnica realiza a operacdo de crossover ndo de forma
puramente aleatdria (conforme sua concepc¢éo original) mas ela busca produzir um
cromossomo filho a partir de dois cromossomos pais aplicando uma analise de
precedéncia na escolha de que gene passa do pai para o filho. Essa técnica foi
elaborada com base no critério de precedéncia que pode ser construida a partir dos
dados de entrada de um problema com janelas de tempo. O Capitulo de Metodologia
propds um método inspirado nessa técnica para o problema apenas com restricdo de
capacidade. Embora ndo haja um critério de precedéncia, estabeleceu-se uma regra
com base nas distancias dos proximos genes dos cromossomos pais em relacdo ao
gene anterior do cromossomo filho. O ponto interessante nessas técnicas é que
passamos a ter uma operacdo de crossover no algoritmo genético que passa a
privilegiar a intensificacdo no caso do problema com restricdo de capacidade, ou a
viabilidade no caso do problema com janelas de tempo, ao invés da pura diversificacdo
que ocorre nos operadores tradicionais de crossover. Para um problema de janelas
de tempo, mesclar o operador tal como esta em Blanton e Wainwright (1993) com o
operador proposto nesse trabalho para o problema com restricdo de capacidade é
uma estratégia interessante.

Essa dissertacao elaborou um algoritmo genético que faz uso do algoritmo Split
para a codificacdo do cromossomo bem como para decompd-lo numa solucdo de
rotas. Os operadores OX, 20PT, bem como operadores baseados no critério de
precedéncia de Blanton e Wainwright (1993) e baseados na menor distancia para o
gene seguinte no cromossomo compdem a estrutura do algoritmo genético. As
variacdes do problema capacitado, com janelas de tempo, com frota mista e, por fim,
o problema completo com todas essas variacfes foram implementados mantendo-se
o algoritmo genético inalterado e modificando apenas o algoritmo Split.

O algoritmo genético aprimorado desenvolvido no Capitulo de Metodologia foi
testado com as seguintes instancias: A-n32-K5, A-n80-k10, R101 com 25 clientes,
R101 com 100 clientes, numero 3 de Golden com 20 clientes. Os resultados obtidos
comprovam a eficiéncia do algoritmo.

Como etapa final o algoritmo Split foi expandido para considerar o problema de
frota mista de bicicletas e motocicletas com a penalidade de subidas ingremes. Na

falta de instancias com solugbes Otimas para benchmark, essas instancias foram
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geradas aleatoriamente e executadas com o PuLP para a obtencdo das solucdes
otimas. Na sequéncia, essas mesmas instancias foram executadas com o algoritmo
genético e as solugbes comparadas. O algoritmo genético foi capaz de entregar as
mesmas solugbes Otimas num intervalo de tempo inferior ao solver do PuLP.
Logicamente, sem a garantia de otimalidade.

Comparando todo o trabalho com os objetivos delineados na Secédo 1.2
podemos dizer que os objetivos foram alcancados. Esse trabalho culminou com a
entrega de um modelo que permite o planejamento de entregas utilizando bicicletas e
gue acomoda o esfor¢o adicional do ciclista com subidas ingremes. Para alcancar
esse objetivo, o trabalho analisou uma quantidade ampla de referéncias bibliograficas
sobre a utilizacdo de bicicletas como solucéo logistica de entregas bem como do
problema de roteamento de veiculos, apresentou a modelagem matematica para o
problema com algumas de suas variantes, propds um modelo para considerar 0s
angulos de subida entre um cliente e outro na formacdo de rotas, implementou os
modelos em Python para a resolugdo por meio de solvers, analisou solugbes
heuristicas (Clarke & Wright) e meta-heuristicas (busca tabu, algoritmo genético e
colénia de formigas) para a geracdo de solucdes, explorou técnicas de como
aprimorar a eficiéncia de uma meta-heuristica (algoritmo genético) e como
desenvolvé-la para resolver o problema completo da frota mista de bicicletas e

motocicletas.
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CAPITULO 6 CONCLUSOES

Bicicletas podem ser uma solucdo alternativa para muitas entregas que
acontecem dentro de grandes cidades. Quando comparadas aos veiculos
motorizados, como vans e caminhdes, as bicicletas trazem vantagens para o
transporte de mercadorias de pequeno volume dentro do ambiente de transito
congestionado, horas de pico, dificuldade de estacionar, que sdo comuns em grandes
cidades. As bicicletas custam menos, ndo utilizam combustivel, ndo poluem o meio
ambiente. Certamente elas ndo sdo uma solucédo para todas as situacdes de entregas
mas tém seu espacgo.

O problema de entregas por bicicletas € um problema de roteamento de
veiculos. O trabalho apresentou uma proposta de modelamento do problema por
considerar penalidades em funcdo do angulo de subida para a rota entre um cliente e
outro. Embora a rota possa ser irregular e a inclinacdo possa variar ao longo da
mesma, esse trabalho assume uma aproximacdao linear que pode ser bem razoavel
para muitos cenarios. Essa adaptacdo se mostrou simples e sua eficacia reside
justamente na sua simplicidade. Para cenarios onde as localidades séo praticamente
planas, o problema de roteamento tradicional ja atende o emprego de bicicletas. Uma
alternativa interessante seria o emprego de bicicletas elétricas, nesse caso o esfor¢o
com subidas € eliminado e retornamos ao problema de roteamento tradicional.

Conforme evidenciado na resolucdo dos problemas através do modelamento
matematico e solvers, a obtencdo de uma solucdo 6tima comeca a ficar impraticavel
na medida em que o tamanho do problema aumenta. Com isso, solucées heuristicas
passam a ser necessarias. De fato, para muitos problemas do quotidiano € mais
importante obter uma solugdo boa e rapida do que a 6tima com muita espera. O
trabalho focou no aprimoramento do algoritmo genético utilizando duas técnicas
fundamentais: o algoritmo Split de Prins (2004) e o desenvolvimento de operadores
de crossover que privilegiam a intensificacéo e a viabilidade de uma solugéo ao invés
da pura diversificacdo aleatéria de muitos operadores tradicionais. Com isso, bons
resultados puderam ser alcangcados num intervalo curto de tempo.

O algoritmo genético aprimorado, conforme concebido nessa dissertacao, foi
executado para o problema capacitado, com janelas de tempo, com frota mista e
finalmente numa aplicacao que incorporou todas essas variacbes mais a proposta de

penalidades para subidas no caso de bicicletas. Em todos esses casos o0 algoritmo



112

genético foi exatamente o0 mesmo e apenas o algoritmo Split foi modificado para
contemplar as variacfes. Podemos destacar as vantagens do algoritmo Split:

o Codificacdo de cromossomo sem delimitadores, o que simplifica sobremaneira
0 codigo de programa do algoritmo genético para a execucdo das operacdes sobre o
Cromossomo;

o Garante a otimalidade da sequéncia indicada ho cromossomo;

o Permite modificacbes para outras variantes do problema;

o Padrdo do cromossomo permite que o algoritmo genético seja exatamente o
mesmo.

Como trabalho futuro podemos mencionar a expansao desse problema para
outras variacGes do problema de roteamento, como por exemplo o caso de multiplos
depdsitos que foi apresentado aqui no modelamento matematico, mas que néao foi
explorado nos métodos heuristicos. Um modelo que crie clusters de clientes proximos
de depdsitos, encontre solugcbes boas para cada um desses clusters, depois realize
movimentos de trocas de clientes entre clusters diferentes pode ser uma abordagem

para a busca de solucdes.
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APENDICE A - Programa em Python para solu¢cdo com PuLP

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from pulp import *

import math

# Lista de n clientes

# NO O representa a origem
n=10

clientes = [x for x in range(1,n+1)]
nodes = [0] + clientes

# Variavel para numero de veiculos
Motos = 4

Bikes =4

Frota = Motos + Bikes

veiculos = [x for x in range(1,Frota+1)]

rnd = np.random

# Lista q gerada com a demanda aleatéria para cada cliente
q=1[0,9,8,4,6,4,2,8,9,4,5]

# Capacidade e custo fixo e variavel de moto e bicicleta
Qmoto=20

Qbike=15

Fmoto=100

Fbike=5

Vmoto=20

Vbike=1

# Coordenadas aleatoérias

loc_x =[133,63,7,75,98,152,140,191,137,52,66]
loc_y =[75,29,77,80,65,31,4,98,54,51,93]

# Lista alt de alturas geradas aleat6riamente para cada cliente
alt = [4,15,17,15,9,23,0,24,5,14,24]

plt.figure(figsize=(12,5))

plt.scatter(loc_x, loc_y, color="green")

for iin clientes:
plt.annotate('$q_{%d}=%d$'%(i,q[i]),(loc_x][i],loc_yl[i]))
plt.annotate(‘$alt_{%d}=%d$'%(i,alt[i]),(loc_x[i],loc_y[i]-4))

plt.plot(loc_x[0],loc_y[0], color="red',marker='s")

plt.annotate('DC',(loc_x[0]-2, loc_y[0]+1.5))

plt.show()

arcos = {(i,j) for i in nodes for j in nodes if i!=j}
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# Calculo da matriz de distancia entre dois nos
distancia={(k,i,j): np.hypot(loc_x[i]- loc_x][j],loc_yJi]-loc_y[j])
for k in veiculos for i in nodes for j in nodes if i!'=j}

# Célculo da matriz g
matrizg={(k,i,j):0 for k in veiculos for i in nodes for j in nodes if i!=j}

for k in veiculos:
if k<=Motos:
for (i,j) in arcos:
matrizg[(k,i,j)]=distancia[(k,i,j)]*Vmoto
else:
for (i,j) in arcos:
matrizg[(k,i,j)]=distancia[(k,i,j)]*Vbike

# Calculo do angulo de elevacao entre dois nés
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angulo_rad = {(i,j):np.arctan((alt[j]-alt[i])/distancia[(k,i,j)]) for k in veiculos for i in nodes

for j in nodes if i!=j}

angulo_graus = {(i,j):np.degrees(angulo_rad(i,j)]) for i in nodes for j in nodes if i'=j}

# Calculo da matriz de penalidades
penalidade={(k,i,j):0 for k in veiculos for i in nodes for j in nodes if i!=j}

for k in veiculos:
if k<=Motos:
for i in nodes:
for j in nodes:

if il=j:
penalidade(k,i,j)]=0
else:
for i in nodes:
for j in nodes:
if i'=j:

if angulo_graus|(i,))] <= 2:
penalidade[(k,i,j)] = 0
elif angulo_graus|(i,j)] <=4:

penalidade][(k,i,j)] = distancia[(k,,j)]*0.3

elif angulo_graus|(i,j)] <=6:

penalidade](k,i,j)] = distancia[(k,,j)]*0.7

else:

penalidade][(k,i,j)] = distancia[(k,i,j)]*50000

# Definicdes de janelas de tempo
# e = inicio da janela de tempo

# | = final da janela de tempo

# s = tempo de servico



e =[0,12,22,24,7,22,24,11,25,22,28]
| =[9999,73,111,85,55,36,123,27,59,108,106]
s =1[0,4,6,5,5,6,4,3,3,3,5]

# Calculo do tempo de viagem entre dois nos
timetravel={(i,j,k):(np.hypot(loc_x[i]- loc_x[j],loc_y][i]-loc_y[j])//10)
for k in veiculos for i in nodes for j in nodes if i!=j}

for k in veiculos:
if k<=Motos:
for (i,j) in arcos:
timetravel[(i,j,k)]=timetravel[(i,j,k)]//4
else:
for (i,j) in arcos:
timetravel[(i,j,k)]=timetravel[(i,j,k)]*1
print("timetravel")
#print(timetravel)
foriin nodes:
for j in nodes:
if il=j:
print(timetravel[(i,j,7)])

#Vetor do custo fixo e da capacidade por veiculo
f=list(range(1,Frota+1))
Q=list(range(1,Frota+1))
cont=1
for x in range(Frota):
if cont<=Motos:
f[x]=Fmoto
Q[x]=Qmoto
cont=cont+1
else:
f[x]=Fbike
Q[x]=Qbike

# Definicdo do problema
prob=LpProblem("VRPTW",LpMinimize)

rotas = {(i,},k) for i in nodes for j in nodes if i'=j for k in veiculos}
bik = {(i,k) for i in nodes for k in veiculos}
transporte = {(k) for k in veiculos}

# Definicdo da variavel x que sera 1 se a localidade i estiver ligada a localidade |
x = LpVariable.dicts('x',rotas,0,1,LpBinary)

# Variavel para inicio do atendimento do veiculo k no cliente i
b = LpVariable.dicts('b’',bik,lowBound=0,cat="Integer’)
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# Variavel y que sera 1 se o veiculo k for utilizado
y = LpVariable.dicts('y',transporte,0,1,LpBinary)

prob+=lpSum(f[k-1]*y[K] for k in veiculos) + lpSum(x[(i,j,k)]*matrizg[(k,i,j)] for i,j,k in
rotas) + IpSum(x][(i,j,k)]*penalidade[(k,i,j)] for i,j,k in rotas)

for iin clientes:
prob+=lpSum(X]i,j,k] for j in nodes if i!=j for k in veiculos)==1

for j in clientes:
prob+=IpSum(x[i,j,K] for i in nodes if i'=j for k in veiculos)==1

for k in veiculos:
prob+=(IpSum(q[i]*(IpSum(x[i,j,k] for j in nodes if i'=j))for i in clientes))<=Q[k-
1T*yI(k)]

for k in veiculos:
prob+=lpSum(x[0,j,k] for j in clientes)==y[(K)]

for h in clientes:
for k in veiculos:
prob+=(IpSum(x[i,h,Kk] for i in nodes if i'=h)-lpSum(x[h,j,k] for j in nodes if
h!=}))==0

for k in veiculos:
prob+=IpSum(x[i,0,k] for i in clientes)==y[(k)]

M=999999
alfa=0

for k in veiculos:
b[0,k]=0
s[0]=0

print(b)

for k in veiculos:
foriin nodes:
for j in clientes:
if il=j:
prob+=Db[i,k]+s[i]+timetravel[i,j,k]+(alfa*penalidade[k,i,j])-
M*(1-x[i,j,K])<=Db][j K]

for k in veiculos:
for i in clientes:
prob+=e[i]<=Dbl[i,K]
prob+=Dbl[i,k]<=l[i]

prob.solve()



print(LpStatus[prob.status])

# Imprimindo as rotas para cada veiculo
for k in veiculos:
if y[k].varValue>0.5:
i=0
=1
fim=0
rota = [0]
while fim==0:
while x]i,j,k].varValue<0.9:
=i+l
if j==i:
=i+l
if j==n+1:
j=0
rota.append(j)
if j==0:
fim=1
i=j
=1
if j==i:
=il
if k<=Motos:
print("Moto : " rota)
else:
print("Bicicleta : ",rota)

# Grafico da solucao 6tima
arcos_ativos=[p for p in rotas if x[p].varValue>0.9]
plt.figure(figsize=(12,5))
plt.scatter(loc_x, loc_y, color="green")
for i in clientes:
plt.annotate('$q_{%d}=%d$'%(i,q[i]),(loc_x]i],loc_y[i]))
plt.annotate('$alt_{%d}=%d$'%(i,alt[i]),(loc_x[i],loc_y[i]-4))
plt.plot(loc_x[0],loc_y[0], color="red',marker='s")
plt.annotate('DC',(loc_x[0]-2, loc_y[0]+1.5))
plt.annotate('$alt_{%d}=%d$'%(0,alt[0]),(loc_x[0],loc_y[0]-2))
for i,j,k in arcos_ativos:
if kK<=Motos:
plt.plot([loc_x[i],loc_x[j]],[loc_y[i],loc_y[j]], color="red",alpha=0.3)
else:
plt.plot([loc_x[i],loc_x][j]],[loc_y[i],loc_y[j]], color="blue",alpha=0.3)
plt.show()
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APENDICE B - Programa em Python com algoritmo genético

import numpy as np

import copy

import matplotlib.pyplot as plt
import time

ini = time.time()
rnd=np.random

# Definicdo do problema

# Lista de clientes

n=10

clientes = [x for x in range(1,n+1)]
nodes = [0] + clientes

¢ = np.zeros((len(nodes),len(nodes)))
tij = np.zeros((len(nodes),len(nodes)))
pen = np.zeros((len(nodes),len(nodes)))

loc_x = [133,63,7,75,98,152,140,191,137,52,66]
loc_y =[75,29,77,80,65,31,4,98,54,51,93]

demanda = [0,9,8,4,6,4,2,8,9,4,5]

alt= [4,15,17,15,9,23,0,24,5,14,24]

jinicio = [0,12,22,24,7,22,24,11,25,22,28]

jfim =[9999,73,111,85,55,36,123,27,59,108,106]
tservico =[0,4,6,5,5,6,4,3,3,3,5]

# Dados dos veiculos
=2

f=[5,100]

v=[1, 20]

Q=[15,20]

tf=[0,0]

# Calculo das distancias
for i in nodes:
for j in nodes:
xi,yi=loc_x[i],loc_y[i]
Xj,yj=loc_x[j],loc_y[j]
c[i]lil=((np.hypot(xi-xj,yi-yj)))
tij[i][j]=c[i][j]//10

# Calculo do angulo de elevacao entre dois nés

angulo_rad = {(i,j):np.arctan((alt[j]-alt[i])/c[i][j]) for i in nodes for j in nodes if i'=j}
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angulo_graus = {(i,j):np.degrees(angulo_radl(i,j)]) for i in nodes for j in nodes if i'=j}



# Construcdo da matriz de penalidades
foriin nodes:
for j in nodes:
if il=j:
if angulo_grausi(i,j)]<=2:
pen(i]il=cil[]
elif angulo_graus|(i,j)]<=4:
pen(i]{]=cfi][i]*1.3
elif angulo_graus|(i,j)]<=6:
pen(i][i]=cli][il*1.7
else:
penli][j]=c[i][j]*50000

# Funcao Split
def SplitPrins(rota):

V=)
P=[

V=np.zeros([n+1,1])
V[0]=0

W=max(Q)
P=np.zeros([n+1,1])
P[0]=99999
Tipo=np.zeros([n+1,1])
Tipo[0]=99999

foriin rota:
V[i]=99999
P[i]=99999

foriin range(1,len(rota)+1):
load=0
cost=0
costb=0
=
car=0
janela=0

while True:

load=load+demanda]rotalj-1]]

if i==j:

cost=c[0][rota[j-1]]+c[rota[j-1]][0]
costb=pen[0][rota[j-1]]+pen][rota[j-1]][0]
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time_b=max(tij[0][rota[j-1]],jinicio[rota[j-1]])+tservico[rota[j-

1]]+tij[rotal[j-1]][0]

time_m=max(tij[0][rota[j-1]]/4,jinicio[rotalj-

1]])+tservico[rota[j-1]]+tij[rota[j-1]][0]/4
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else:
cost=cost-c[rota[j-2]][0]+c[rota[j-2]][rota[j-1]]+c[rota[j-1]][0]
costb=costb-pen[rota[j-2]][0]+pen][rotalj-2]][rotalj-
1]]+pen[rotal[j-1]][0]
time_b=max(time_b-tij[rotalj-2]][0]+tij[rota[j-2]][rota]j-
1]],jinicio[rotalj-1]])+tservico[rota[j-1]]+tij[rota[j-1]][O]
time_m=max(time_me-tij[rota[j-2]][0]/4+tij[rota[j-2]][rota]j-
1])/4,jinicio[rotal[j-1]])+tservico[rotal[j-1]]+tij[rota[j-1]][0]/4
tf[O]=time_b-tij[rotal[j-1]][O]-tservico[rota[j-1]]
tf[1]=time_m-tij[rotalj-1]][0]/4-tservico[rota[j-1]]

if (tf[O]>jfim[rotafj-1]]):
janela=1

if load<=W and ((tf[0]<=jfim[rota[j-1]]) or (tf[1]<=jfim[rotalj-1]])):
Zij=99999

if janela==0 and load<=QI0]:
custo_bi=f[0]+v[0]*costb
else:
custo_bi=99999

custo_mo = f[1]+v[1]*cost

if custo_bi<=custo_mao:
car=0
Zij=custo_bi
else:
car=1
Zij=custo_mo

if (V[i-1]+Zij)<VIj]:
V[j]=VI[i-1]+Zijj
P[j]=i-1
Tipo[j]=car

i+l

if >n) or (load>W) or ((time_me-tij[rotalj-2]][0]/4-tservico[rota]j-
2]D>(fim[rota[j-2]])):
break
resultado = V[n]
return resultado

# Geracao da populacao inicial
rota=[]
i=1



while i<=n:
rota.append(i)
i+=1
N=10
pop={}
valor={}
p=1
pop[p]=copy.deepcopy(rota)
valor[p]=int(SplitPrins(rota))
while p<N:
p=p+1
rnd.shuffle(rota)

pop[p]=copy.deepcopy(rota)
valor[p]=int(SplitPrins(rota))

# Melhor solucéo inicial
melhor_minimo=min(valor.values())
melhor_posicao=min(valor, key=valor.get)
melhor_rota=copy.deepcopy(pop[melhor_posicao])

# Algoritmo genético

# 100 geracoes
Num_geracao =1
while Num_geracao<100:

# Selecao de dois pais para crossover OX
reproducao=1
while reproducao<50:
p=rnd.randint(1,N)
g=rnd.randint(1,N)
while p==q:
g=rnd.randint(1,N)
pai_1 = pop[p]
pai_2 = popl[q]
filho_1=J]
filho_2=[]
i=0
while i<n:
filho_1.append(0)
filho_2.append(0)
i+=1
ponto_crossoverl=rnd.randint(1,n-1)
ponto_crossover2=rnd.randint(1,n-1)

while ponto_crossoverl==ponto_crossover2:

ponto_crossover2=rnd.randint(1,n-1)
if (ponto_crossoverl)<ponto_crossover2:

P1l=ponto_crossoverl

P2=ponto_crossover2
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else:
P1=ponto_crossover2
P2=ponto_crossoverl
indice=P1
while indice<=P2:
filho_1[indice]=pai_1[indice]
filho_2[indice]=pai_2[indice]
indice+=1
indpai=P2+1
if indpai==n:
indpai=0
indfilho=P2+1
if indfilho==n:
indfilho=0
while indfilho!=P1:
if pai_2[indpai] in filho_1:
indpai+=1
if indpai==n:
indpai=0
if pai_2[indpai] not in filho_1:
filho_1[indfilho]=pai_2[indpai]
indpai+=1
if indpai==n:
indpai=0
indfilho+=1
if indfilho==n:
indfilho=0
indpai=P2+1
if indpai==n:
indpai=0
indfilho=P2+1
if indfilho==n:
indfilho=0
while indfilho!=P1:
if pai_1[indpai] in filho_2:
indpai+=1
if indpai==n:
indpai=0
if pai_1[indpai] not in filho_2:
filho_2[indfilho]=pai_1[indpali]
indpai+=1
if indpai==n:
indpai=0
indfilho+=1
if indfilho==n:
indfilho=0
a=int(SplitPrins(filho_1))
if a<=valor[p]:
pop[p]=copy.deepcopy(filho_1)
valor[p]=a
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if a<=valor[q]:
pop[qg]=copy.deepcopy(filho_1)
valor[g]=a

a=int(SplitPrins(filho_2))

if a<=valor[p]:
pop[p]=copy.deepcopy(filho_2)
valor[p]=a

if a<=valor[q]:
pop[g]=copy.deepcopy(filho_2)
valor[g]=a

reproducao+=1

minimo_geracao=min(valor.values())

minpos_geracao=min(valor, key=valor.get)

if minimo_geracao<melhor_minimo:
melhor_minimo=minimo_geracao
melhor_rota=copy.deepcopy(pop[minpos_geracao])

# Crossover ordenado crescente
contador=1
while contador<30:
p=rnd.randint(1,N)
g=rnd.randint(1,N)
while p==q:
g=rnd.randint(1,N)
pai_1 = copy.deepcopy(pop[p])
pai_2 = copy.deepcopy(pop[d])
filho=[]
i=0
while i<n:
filho.append(0)
i+=1
filho[O]=pai_1[0]
ind=pai_2.index(pai_1[0])
pai_2[ind]=pai_2[0]
pai_2[0]=pai_1[0]
i=0
while i<n-1:
col=filholi]
co2=pai_1[i+1]
co3=pai_2[i+1]
if c[col][co2]<=c[co1][co3]:
filho[i+1]=co2
ind=pai_2.index(co2)
pai_2[i+1]=co2
pai_2[ind]=co3
if c[col][co2]>c[col][co3]:
filho[i+1]=co3
ind=pai_1.index(co3)
pai_1[i+1]=co3
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pai_1[ind]=co2
i+=1
ax=SplitPrins(pop[p])
bx=SplitPrins(pop[q])
cx=SplitPrins(filho)
if ax>bx:
pop[p]=copy.deepcopy(filho)
valor[p]=cx
posicao=p
else:
pop[q]=copy.deepcopy(filho)
valor[g]=cx
posicao=q
if cx<melhor_minimo:
melhor_minimo=cx
melhor_rota=copy.deepcopy(filho)
contador+=1

# Crossover ordenado decrescente
contador=1
while contador<30:
p=rnd.randint(1,N)
g=rnd.randint(1,N)
while p==q:
g=rnd.randint(1,N)
pai_1 = copy.deepcopy(pop[p])
pai_2 = copy.deepcopy(pop[q])
filho=[]
i=0
while i<n:
filho.append(0)
i+=1
filno[n-1]=pai_1[n-1]
ind=pai_2.index(pai_1[n-1])
pai_2[ind]=pai_2[n-1]
pai_2[n-1]=pai_1[n-1]
i=n-1
while i>0:
col=filholi]
co2=pai_1[i-1]
co3=pai_2[i-1]
if c[col][co2]<=c[co1][co3]:
filhol[i-1]=co2
ind=pai_2.index(co2)
pai_2[i-1]=co2
pai_2[ind]=co3
if c[col][co2]>c[col][co3]:
filho[i-1]=co3
ind=pai_1.index(co3)
pai_1[i-1]=co3



pai_1[ind]=co2
i-=1
ax=SplitPrins(pop[p])
bx=SplitPrins(pop[q])
cx=SplitPrins(filho)
if ax>bx:
pop[p]=copy.deepcopy(filho)
valor[p]=cx
posicao=p
else:
pop[q]=copy.deepcopy(filho)
valor[g]=cx
posicao=q
if cx<melhor_minimo:
melhor_minimo=cx
melhor_rota=copy.deepcopy(filho)
contador+=1

# Mutacédo 1 de troca de genes
Qtd_mut=50
n_mut=1
while n_mut<Qtd_mut:
y=rnd.randint(1,N+1)
vantes=SplitPrins(pop[y])
ponto_mutacaol=rnd.randint(0,n)
ponto_mutacao2=rnd.randint(0,n)
while ponto_mutacaol==ponto_mutacao2:
ponto_mutacao2=rnd.randint(0,n)
popl[y][ponto_mutacaol], pop[y][ponto_mutacao?2]
popl[y][ponto_mutacao?2], pop[y][ponto_mutacaol]
vdepois=SplitPrins(poply])
if vdepois<melhor_minimo:
melhor_minimo=vdepois
melhor_rota=copy.deepcopy(pop[y])
if vantes<vdepois:
pop[y][ponto_mutacaol], poply][ponto_mutacao?2]
popl[y][ponto_mutacao?2], pop[y][ponto_mutacaol]
n_mut+=1

# Mutacéo 2 de troca de genes
Qtd_mut=50
n_mut=1
while n_mut<Qtd_mut:
y=rnd.randint(1,N+1)
ponto_mutacaol=rnd.randint(0,n-1)
pont_mutacao2=ponto_mutacaol+1
popl[y][ponto_mutacaol], pop[y][ponto_mutacao?2]
pop[y][ponto_mutacao?2], pop[y][ponto_mutacaol]
vdepois=SplitPrins(popl[y])
if vdepois<melhor_minimo:
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melhor_minimo=vdepois
melhor_rota=copy.deepcopy(pop[y])
n_mut+=1
minimo_geracao=min(valor.values())
minpos_geracao=min(valor, key=valor.get)
if minimo_geracao<melhor_minimo:
melhor_minimo=minimo_geracao
melhor_rota=copy.deepcopy(pop[minpos_geracao])

# Mutacédo 2-OPT
Qtd_mut=50
n_mut=1
while n_mut<Qtd_mut:
y=rnd.randint(1,N+1)
x1=rnd.randint(1,n)
while (n-x1)<=1:
x1=rnd.randint(1,n)
x2=rnd.randint(1,(n-x1))
X2=x1+x2
mut2pot=[]
for a in range(0,x1):
mut2pot.append(poply][a])
teta=x2-x1
for a in range(0,teta+1):
mut2pot.append(pop[y][x2-a])
for a in range(x2+1,n):
mut2pot.append(pop[y][a])
vmut=SplitPrins(mut2pot)
if vmut<valor[y]:
pop[y]=copy.deepcopy(mut2pot)
valor[y]=vmut
if valor[y]<melhor_minimo:
melhor_minimo=valor[y]
melhor_rota=copy.deepcopy(pop[y])
n_mut+=1
minimo_geracao=min(valor.values())
minpos_geracao=min(valor, key=valor.get)
if minimo_geracao<melhor_minimo:
melhor_minimo=minimo_geracao
melhor_rota=copy.deepcopy(pop[minpos_geracao])

# Elitismo

Elite=2

cont_elite=1

while cont_elite<Elite:
x=rnd.randint(1,N)
pop[x]=copy.deepcopy(melhor_rota)
valor[x]=melhor_minimo
cont_elite+=1
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Num_geracao+=1

tempo = time.time()

print("Num geracao ",Num_geracao," Melhor valor : ",melhor_minimo,"
Tempo ",tempo-ini)
print(melhor_rota)

# Extracdo das rotas a partir do vetor P
rota=copy.deepcopy(melhor_rota)

V=[]
P=(]
V=np.zeros([n+1,1])
V[0]=0

W=max(Q)
P=np.zeros([n+1,1])
P[0]=99999
Tipo=np.zeros([n+1,1])
Tipo[0]=99999

foriin rota:
V[i]=99999
P[i]=99999

for iin range(1,len(rota)+1):
load=0
cost=0
costb=0
=
car=0
janela=0

while True:
load=load+demanda]rotalj-1]]
if i==j:
cost=c[0][rota[j-1]]+c[rota[j-1]][O]
costb=pen[0][rota[j-1]]+pen[rota[j-1]][0]
time_b=max(tij[O][rota[j-1]],jinicio[rota[j-1]])+tservico[rota]j-
1]]+tij[rota[j-1]][0]
time_m=max(tij[0][rota[j-1]]/4,jinicio[rotalj-1]])+tservico[rota]j-
1]]+tij[rota[j-1]][0]/4
else:
cost=cost-c[rota[j-2]][0]+c[rotalj-2]][rotalj-1]]+c[rota[j-1]][0]
costb=costb-pen[rota[j-2]][0]+pen][rota[j-2]][rota[j-1]] +pen[rotalj-

1]1[0]
time_b=max(time_b-tij[rota[j-2]][0]+tij[rota[j-2]][rota]j-
1]],jinicio[rota[j-1]])+tservico[rota[j-1]]+tij[rota[j-1]][0]
time_m=max(time_me-tij[rota[j-2]][0]/4+tij[rota[j-2]][rota]j-
1])/4 jinicio[rota[j-1]])+tservico[rotalj-1]]+tij[rota[j-1]][0]/4
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tf[0]=time_b-tij[rota[j-1]][0]-tservico[rota[j-1]]
tf[1]=time_m-tij[rotalj-1]][0]/4-tservico[rota[j-1]]

if (tf[0]>jfim[rotalj-1]]):
janela=1

if load<=W and ((tf[0]<=jfim[rota[j-1]]) or (tf[1]<=jfim[rota[j-1]])):
Zij=99999

if janela==0 and load<=Q[0]:
custo_bi=f[0]+v[0]*costb
else:
custo_bhi=99999

custo_mo = f[1]+v[1]*cost

if custo_bi<=custo_mao:
car=0
Zij=custo_bi
else:
car=1
Zij=custo_mo

if (V[i-1]+Zij)<VIj]:
V[j]=V[i-1]+Zijj
P[j]=i-1
Tipo[j]=car

jFitl

if (>n) or (load>W) or ((time_m-tij[rota[j-2]][0]/4-tservico[rotalj-
2]D>(jfim[rota[j-2]])):
break
resultado = V[n]

trip=[]
trucktype=[]
for i in range(0,n):
trucktype.append(0)
for i in range(0,n):
=[]
trip.append(l)



t=0
j=n

while True:

i=int(P[j])

for k in range(i+1,j+1):
trip[t].append(rotalk-1])
trucktype[t]=int(Tipo[j])

)=

if i==0:
break

t=t+1

print(trip)
print(trucktype)

# Grafico da solucéo
plt.figure(figsize=(12,5))
plt.scatter(loc_x,loc_y, color="green")
plt.plot(loc_x[0], loc_y[0], color="red',marker='s")
plt.annotate('DC',(loc_x[0]+1.5, loc_y[0]+1.5))
z=len(trip)
foriin range(0, 2):
if trucktype[i]==0:
cor="blue"
elif trucktypel[i]==1:
cor="red"
if len(trip[i])>0:
PontoA=0
for j in range(0, len(trip[i])):
PontoB=trip[i][j]

plt.plot([loc_x[PontoA],loc_x[PontoB]],[loc_y[PontoA],loc_y[PontoB]],

color=cor,alpha=0.3)
PontoA=PontoB

plt.plot([loc_x[PontoB],loc_x[0]],[loc_y[PontoB],loc_y[0]],

color=cor,alpha=0.3)
plt.show()
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