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Resumo

O problema de roteamento de veiculos ¢ um problema amplamente estudado na drea de
otimizacdo combinatéria pois possui uma grande relevancia cientifica e pratica. Pela necessi-
dade de otimizagao dos sistemas logisticos faz-se necessario o aprimoramento das técnicas de
resolucao principalmente quando os problemas envolvidos sdo reais. Pela semelhanca com o
problema de roteamento de veiculos, o problema de despacho de ordens de servico é abordado
neste trabalho como uma de suas possiveis variacdes. Este trabalho analisa as principais abor-
dagens heuristicas e meta-heuristicas a resolu¢do do problema de roteamento bem como propde
um algoritmo de busca local aplicado a qualquer de suas variantes. Por fim, analisa-se tais abor-
dagens com o intuito de mensurar quais poderdo futuramente ser aplicadas com maior €xito ao

problema de despacho de ordens de servigo.

Palavras-chave: Problema de roteamento de veiculos, heuristicas, meta-heuristicas, otimiza-

¢do.



Abstract

The vehicle routing problem is a problem widely studied in the field of combinatorial opti-
mization because it has a great scientific and practical relevance. The need for optimization of
logistics systems is necessary to improve the resolution techniques especially when the issues
involved are real. For the resemblance to the vehicle routing problem, the problem of dispatch
service order is addressed in this work as one of its possible variations. This paper examines
the main approaches heuristics and meta-heuristics for solving the routing problem and propose
a local search algorithm applied to any of its variants. Finally, we analyze these approaches in
order to measure which may one day be applied more successfully to the problem of dispatch

service order.

Keywords: Vehicle routing problem, heuristics, metaheuristics, optimization.
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1  Introducdo

Com o final da segunda guerra mundial aparecem duas novas dreas multidisciplinares: a
pesquisa operacional e a otimizagdo combinatéria (AARDAL; NEMHAUSER; WEISMAN-
TEL, 2005), (TAHA, 2007). A pesquisa operacional ¢ uma subdrea da administragao que surgiu
no intuito de investigar modelos matematicos que pudessem descrever processos do mundo
real com maior exatiddo. Por sua vez, a drea de otimiza¢do combinatdria € uma subdrea da
matematica aplicada que se desenvolveu no estudo da resolucdo de modelos oriundos da atu-
acao de cientistas na pesquisa operacional. Relacionado com as duas dreas encontra-se a ciéncia
da computagdo que se preocupa com as questdes de projeto e andlise de algoritmos eficientes a

resolucdo dos modelos envolvidos.

Devido ao crescimento industrial ocorrido apds a segunda guerra mundial, houve a neces-
sidade de aprimorar os sistemas logisticos existentes até entdo, advindo dai toda a teoria e o
apelo ao desenvolvimento dos sistemas de apoio a decisdo. A primeira ocorréncia evidente
de preocupacdo com os sistemas de transporte € observada em 1959 no trabalho de Dantzig
e Ramser (DANTZIG; RAMSER, 1959), no qual ha a primeira formulacdo de um problema
de roteamento de veiculos para o abastecimento de postos de gasolina através de caminhdes

tanque.

O problema de roteamento de veiculos (PRV) é um dos problemas em otimizagdo com-
binatéria com grande relevancia cientifica (TOTH; VIGO, 2002). O PRV forma uma ampla
classe de algoritmos que, genericamente, resolvem o problema de determinar uma sequéncia de
atendimentos a partir de um ou mais depdsitos dispondo de uma frota de veiculos. O objetivo
dos algoritmos para o PRV & prover solu¢des que estejam de acordo com as restri¢des inerentes

a cada modelagem matematica.

Existem intimeras variacdes do PRV como: o problema de roteamento de veiculos capaci-
tado, o problema de roteamento de veiculos multi-depdsito, o problema de roteamento de veicu-
los com janelas de tempo, o problema de roteamento de veiculos com entrega e recolhimento,

entre outros (TOTH; VIGO, 2002), sendo que cada variante do PRV surgiu em um contexto



pratico de aplicacdo. O PRV possui um niimero extraordinario de aplicacdes nos mais variados
setores, como: industria, comércio, seguranca, etc. Destacam-se, ainda, a aplicabilidade em sis-
temas de distribuicao de produtos diversos, recolhimento de lixo urbano, servigos de emergén-
cia, patrulhamento policial, roteamento de pacotes em redes de computadores, roteamento de

satélites, entre outros.

Empresas dos mais variados setores investem em logistica a fim de reduzir custos € aumen-
tar o diferencial competitivo. Toth e Vigo (TOTH; VIGO, 2002) destacam que o uso de técnicas
computacionais aplicadas ao planejamento logistico podem gerar economias de 5% a 20% no

transporte, sendo que os custos com logistica representam até 20% do total do bem/servico.

Neste contexto, empresas concessiondrias de energia elétrica também investem em sua es-
tratégia operacional. Normalmente, concessiondrias de energia elétrica devem prover certos
tipos de servigos que somente sdo possiveis com o deslocamento de unidades de atendimentos.
Cada tarefa, seja qual for a finalidade, € intitulada de ordem de servico (OS). Como exemplo
de ordens de servico pode-se citar: ligamento/desligamento de energia elétrica, manutencio da

rede elétrica, servicos de emergéncia, entre outros.

Tais ordens de servicos sdo geograficamente distribuidas nos centros urbanos e cabe a con-
cessiondria estabelecer a ordem dos atendimentos de tal forma que se cumpra os prazos esta-
belecidos pela agéncia reguladora. Em um grande centro, onde hd uma grande quantidade de
ordens a ser executadas, o emprego de métodos computacionais € de extrema relevancia para
que os recursos sejam utilizados da melhor maneira possivel bem como sejam cumpridos todos

os prazos de atendimento.

Advindo da semelhancga de caracteristicas presentes entre o problema de roteamento de
veiculos e o problema de despacho de ordens de servico, este trabalho se propde ao estudo dos
métodos ja desenvolvidos para o problema de roteamento a fim de analisar o potencial emprego

das técnicas ao problema de despacho de ordens de servico.

1.1 Objetivos

Este trabalho de pesquisa tem o objetivo geral de analisar a possivel aplicabilidade de méto-
dos de resolu¢do do problema de roteamento de veiculos no problema de despacho de ordens
de servico. Como objetivos especificos destam-se: analisar heuristicas e meta-heuristicas de-
senvolvidas para o problema de roteamento quanto a qualidade, desempenho computacional e
caracteristicas, desenvolver um método heuristico que contemple caracteristicas nao observadas

nos métodos cldssicos e avaliar quais abordagens possuem maior potencial de serem aplicadas



ao problema de despacho de ordens de servico.

1.2 Justificativa

Segundo Lenstra et al. (LENSTRA; KAN, 1981), o problema de roteamento de veiculos
€ um dos problemas NP — dificil conhecidos. Advindo do fato de ainda ndo ser conhecido
algoritmo deterministico em tempo polinomial para estes problemas, existe um grande apelo

cientifico no estudo desta classe de problemas.

A resolucdo deste tipo de problema pelo método da enumeracdo das solugdes € um proce-
dimento invidvel em termos computacionais ja que o nimero de solucdes para este tipo de pro-
blema é em geral exponencial em relacdo ao tamanho da entrada do problema. Para o problema
do caixeiro viajante, que € um problema correlato ao de roteamento € com menor complexi-
dade, em um exemplo com 20 cidades, tem-se um nimero extremamente grande de solugdes
vidveis: 6.10'6. Para um computador que avalia cada solu¢do em 10~8 segundos, desprende-
ria 19 anos para a total enumeracao das solucdes. Diante deste fato, a enumeracdo somente é
utilizada quando o problema € extremamente pequeno, o que ndo condiz com problemas reais,

como o problema de despacho de ordens de servico.

Para tanto, nas ultimas décadas houve um grande avan¢o no aperfeicoamento das técnicas
de resolucao para estes problemas. Foram desenvolvidos métodos inteligentes que contemplam
estratégias de busca de solugdes que evitam a enumeracao explicita. Além disto, foram desen-
volvidos inimeros métodos heuristicos e meta-heuristicos que agregam informacdes inerentes

a estes problemas no intuito de resolvé-los com uma certa qualidade em um tempo aceitdvel.

Diante destes argumentos, a andlise e o desenvolvimento de métodos computacionais in-
teligentes sdo de grande relevancia para garantir um equilibrio entre qualidade e custo com-

putacional das solu¢des quando se trata de problemas reais.

1.3 Estrutura da Monografia
O restante desta monografia estd dividido da seguinte maneira:

e No capitulo 2 sdo apresentadas algumas terminologias e conceitos primordiais ao en-
tendimento do restante do texto. Apresenta-se a revisao bibliogréfica acerca do problema
de roteamento de veiculos e do problema de despacho de ordens de servico. Este capi-

tulo tem o intuito de descrever matematicamente o problema de roteamento bem como



o problema de despacho de ordens de servigo. Além disto, sdo apresentados os prin-
cipais métodos de resolucdo encontrados na literatura para a resolu¢do do problema de

roteamento de veiculos capacitado.

e No capitulo 3 s@o apresentados os algoritmos implementados e o algoritmo proposto para
o problema de roteamento de veiculos. Este capitulo tem o objetivo de descrever tex-
tualmente e apresentar as particularidades da implementacdo de cada um dos métodos

analisados.
e No capitulo 4 os resultados obtidos sdo apresentados e discutidos.

e No capitulo 5 sdo realizadas as consideracgdes finais.



2 Revisdo Bibliogrdfica

Este capitulo tem a finalidade de explanar sobre 0s conceitos em otimizacdo combinatéria
relevantes ao entendimento do restante do texto. Além disto, apresentam-se as variacdes do
problema de roteamento de veiculos que sd@o mais adequadas de serem aplicadas ao problema
de despacho de ordens de servico, os modelos matematicos envolvidos e os tipos de métodos

de resolucdo utilizados neste tipo de problema combinatdrio.

2.1 Conceitos em Otimizacio Combinatoria

O correto entendimento das partes constituintes de um modelo matemdtico em otimiza-
cdo combinatdria exige o conhecimento de algumas terminologias como: fun¢do objetivo, re-

stricdes, varidveis de decisdo, factibilidade de solugdes, entre outras.

A otimizac¢do consiste na andlise de problemas complexos de decisdo ou de alocagdo de
recursos (LUENBERGER; YE, 2008). Uma solu¢do para um problema complexo de decisao
envolve selecionar valores para um conjunto de varidveis inter-relacionadas, tendo como obje-
tivo aumentar a qualidade da solugdo. A atribui¢do de valores a essas varidveis € limitada pelas

restricdes do modelo matemaético.

Para manter a clareza das proximas secoes, explana-se brevemente sobre conceitos funda-

mentais ao entendimento dos modelos matematicos e algoritmos envolvidos.

2.1.1 Funcao Objetivo

A func¢do objetivo € definida por Goldbarg e Luna (GOLDBARG; LUNA, 2005) como
uma funcdo F : R" — R continua e geralmente diferencidvel. Dada uma solucdo S para um
problema de otimizacdo, o custo associado a S € o valor correspondente a funcao objetivo. Um

problema de otimizagdo pode ser entendido como o desejo de obter um conjunto S* € F, onde



F € definido como o conjunto de todas as solugdes possiveis, satisfazendo:

Custo(S*) > Custo(S),VS € F (2.1)

ou

Custo(S*) < Custo(S),VS € F (2.2)

onde a equacgdo 2.1 se refere a funcao objetivo de um problema de maximizacao, a qual se
deseja obter o maior valor para a fungdo objetivo; a equacgdo 2.2 se refere a um problema de

minimizacao o qual se deseja obter o menor valor associado a fun¢do objetivo.

O custo de uma solucdo Custo(S) é calculado a partir de fatores inerentes ao problema em
questdo. Para o PRV, pode-se desejar a minimizagdo do custo total do transporte, a minimizagao
do nimero de veiculos para o atendimento, a minimizacao do tempo de rota, a minimizacao de

penalidades associadas a servigos parciais, entre outros (TOTH; VIGO, 2002).

2.1.2 Restricoes

Em um modelo matemadtico, as restricdes sdo limites definidos por hiperplanos em um
espaco em R" para um dado problema. Como mencionado, as restricdes limitam a escolha de
valores para as varidveis em sistema de decisao ou alocagdo de recursos (LUENBERGER; YE,
2008).

Restricdes no PRV podem ter relagdo com a: necessidade de retornar ao depdsito a cada
término de rota, visitar cada cliente apenas uma vez, com o respeito a capacidade dos veiculos
na medida em que o somatdrio das demandas dos clientes visitados € igual ou inferior a esta

capacidade, entre outras (TOTH; VIGO, 2002).

As restricdes dos problemas sdo modeladas como equagdes ou inequacdes que necessaria-

mente devem ser satisfeitas na resolucao dos problemas.

2.1.3 Variaveis de Decisao

Varidveis de decisdo sdo incognitas a serem determinadas pela resolucdo dos modelos

matematicos.

Em problemas de otimiza¢do combinatdria as varidveis podem ser: inteiras, reais ou mistas.



De acordo com o problema envolvido, o tipo de varidvel de decisdo mais adequado deve ser
definido. Para cada problema que envolva algum tipo de varidveis de decisdo existem métodos
matematicos especificos para a resolucdo. Especificamente, no PRV, as varidveis de decisdo sdao
inteiras e particularmente bindrias. Tais varidveis indicam a presen¢a ou ndao de segmentos de

rotas presentes em uma solugao.

2.1.4 Factibilidade das solucoes

Uma solugao é factivel se respeita as restricdes do modelo matematico, ou seja, se a solugao
estd contida no poliedro formado pelo conjunto de equacdes ou inequagdes que definem as
restricdes do problema. Caso contrario a solugdo € dita ser infactivel ou invidvel. Uma solucdo
6tima € uma solucdo factivel especial onde o valor da funcdo objetivo estd otimizado. Em
problemas de minimizagdo, uma solucdo 6tima € aquela que apresenta menor custo possivel
associado a funcao objetivo. J4 em problemas de maximizacdo, uma solu¢do 6tima é aquela

que apresenta maior custo possivel associado a fun¢do objetivo.

2.1.5 Espaco de solucoes

Toda a atribuic@o de valores vélidos as varidveis de decisdo geram solugdes. O espago de

solucdes diz respeito ao conjunto de possiveis valores que geram solugdes dentro da factibili-
dade.

2.1.6 Vizinhanca

Dada uma solugao factivel, representada pela atribuicao de valores as varidveis de decisao, a
modificacio de valores em um conjunto destas varidveis acarreta em um solu¢do vizinha, desde
que a nova solugdo esteja contida dentro do espago de solu¢des. Uma solugdo vizinha estd nas

proximidades da solucdo atual e caracteriza-se por ser semelhante.

2.2 Variantes do Problema de Roteamento de Veiculos

Desde que Dantzig e Ramser (DANTZIG; RAMSER, 1959) propuseram o primeiro modelo
de um PRV em 1959, surgiram intimeras outras variantes correlatas. Neste trabalho, estuda-se
as variantes capacitada (PRVC) e multi-depésito (PRVMD) pois possuem semelhancas com o

problema de despacho de ordens de servigo e portanto podem ser aplicadas sem muitas alter-



acoes. Para tanto, apresenta-se as definicdes formais dos problemas bem como suas formulacdes

matematicas.

2.2.1 Problema do caixeiro viajante (PCYV)

O problema do caixeiro viajante (PCV) € um dos trabalhos mais tradicionais e conhecidos
em otimizacdo combinatéria. O problema remete-se aos antigos caixeiros que visitavam as

cidades vendendo os seus produtos.

O PCV ¢ definido formalmente por Goldbarg e Luna (GOLDBARG; LUNA, 2005) como:
dado um grafo G = (N,E) , onde N é o conjunto de cidades e E o conjunto de arestas com
0s respectivos custos associados a quaisquer dois pontos ny,ny € N , deseja-se determinar uma
sequéncia de cidades T = {ny,ny,n3,...,n,} que possua um custo associado minimo. O pro-
blema matematico consiste, segundo Dantzig (DANTZIG; FULKERSON; JOHNSON, 1954),
em determinar o melhor itinerdrio a cumprir, sendo que o caixeiro deve partir de uma cidade

qualquer, visitar todas as demais uma tnica vez e retornar a cidade de partida.

Este itinerario de visitas € conhecido como circuito hamiltoniano (CORMEN et al., 2002).

Neste caso, busca-se um circuito hamiltoniano de custo minimo.

FIGURA 2.1: Exemplo de um circuito hamiltoniano. Cada ponto na figura ilustra uma cidade.
Cada seta indica a direcdo do caminho a percorrer pelo caixeiro viajante.

2.2.2 Problema de roteamento de veiculos capacitado (PRVC)

Segundo Toth e Vigo (TOTH; VIGO, 2002), o problema de roteamento de veiculos é uma
extensdo do problema do caixeiro viajante. O PRVC objetiva encontrar um ou mais circuitos
hamiltonianos de custo minimo, sendo que cada um representa um veiculo e todos eles possuem
a mesma origem, o depdsito. Neste caso, cada cidade possui uma certa demanda a qual deve

ser suprida por apenas um unico veiculo. Deve-se respeitar as restricoes de capacidade de cada




veiculo e a atomicidade do atendimento. O PRVC é composto por apenas um unico depdsito

que dispde de veiculos homogéneos, ou seja, com capacidades idénticas.

Formalmente, o PRVC € formulado por Laporte (LAPORTE, 1992) como: dado um grafo
G = (V,E), onde V = {vy,v2,v3,...,v,} corresponde aos pontos de demanda e E = {(v;,v;) :

vi,vj € V,i# j} o conjunto de arestas entre os pontos de demanda.

A cada cliente v; € V existe uma demanda g; € Q associada que deve ser suprida por algum
veiculo. Ao conjunto E estd associado uma matriz simétrica de custos ndo negativos C que
representa o custo necessdrio a percorrer dois nés i € j , sendo c;; = c;;. Para tanto se devem
respeitar as seguintes restricoes:

e cada cidade v € V — 1 deve ser visitada exatamente uma Unica vez.

e todas as rotas devem iniciar e terminar no depdsito.

e atender as restri¢des de capacidade dos veiculos.

FIGURA 2.2: Exemplo de uma solu¢d@o para o PRVC. Nota-se a presenca de duas rotas ou dois
circuitos hamiltonianos.

Modelo matematico

Existem intimeras modelagens matematicas para um mesmo problema de otimizacdo. Geral-
mente, o0 modelo matematico adotado ou desenvolvido considera questdes referentes ao modo
de resoluc@o do problema em questdao. O modelo adotado neste trabalho para o PRVC € o mo-
delo desenvolvido por Fisher e Jaikumar (FISHER; JAIKUMAR, 1981). Tal modelo contempla

as restri¢cOes elementares do problema de roteamento capacitado. Segue abaixo a modelagem.

Min ZZC,‘jxijk (23)
i,j k
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Sujeito a:
Y yu=1i=2...n (2.4)
k
Y vie=mi =1 (2.5)
k
Y gy <Ok =1,....m (2.6)
Y xiw=Y xjg=yaui =1,...,nk=1,....m (2.7)
j j
Y xi <IS|-1VSCA{2,....n} k=1,....m (2.8)
j
yie €{0,1}i=1,....nk=1,....,m 2.9)
xik €{0,1}i,j=1,...,nk=1,...,m (2.10)
Onde:

e x;jx = variavel bindria que assume valor 1 quando o veiculo k visita o cliente j imediata-

mente apds o cliente 1, 0 caso contrdrio.

e y;. = varidvel bindria que assume valor 1 se o cliente i € visitado pelo veiculo k, 0 caso

contrario.
e g; = corresponde a demanda do cliente i.
e (O = corresponde a capacidade do veiculo k.

e ¢;j = corresponde ao custo de percorrer o trecho que vai do cliente i ao cliente j.

A funcdo objetivo 2.3 minimiza a distancia total da solu¢do, calculando a soma das distan-
cias entre pontos de demanda presentes na soluc@o. A restri¢do 2.4 garante que cada ponto de
demanda seja visitado exclusivamente por um veiculo. A restricdo 2.5 garante que o depdsito
receba uma visita de todos os veiculos. A restricdo 2.6 garante que a capacidade dos veiculos
nao seja excedida. A restricdo 2.7 garante que uma rota tenha término sempre no depdsito € nao
em um ponto de demanda. A restricdo 2.8 garante a ndo ocorréncia de subtours nas rotas. As

restrigdes 2.9 e 2.10 sdo as restricdes de dominio das varidveis de decisdao do problema.
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2.2.3 Problema de roteamento de veiculos multi-depésito (PRVMD)

O problema de roteamento de veiculos multi-depdsito pode ser definido como uma extensao
do PRVC. Segundo Cordeau et al. (CORDEAU; GENDREAU; LAPORTE, 1997), o PRVMD
apresenta mais de um depdsito e a cada deposito estdo vinculados veiculos que realizam os

atendimentos aos pontos de demanda.

Ainda segundo Cordeau et al. (CORDEAU; GENDREAU; LAPORTE, 1997), o PRVMD

pode ser formulado como: dado um grafo G = (V,E), onde V = vg,vy,...,v, é o conjunto de

kI o conjunto de arestas. As varidveis k, [ referem-se ao indice do veiculo

)k,l

vértices e E = (v;,v})
e ao depdsito associado, respectivamente. Cada aresta (v;,v;)™" é associada a um custo ndo
negativo c;j; proporcional ao tempo de rota do veiculo k que percorre o consumidor i até€ o
consumidor j partindo do depdsito /. Define-se as varidveis bindrias a,;, x;jx € y;r. A varidvel
a,; assume valor igual a 1 se e somente se uma rota r estd associada a um depdsito /. A varidvel
X;jk € igual a 1 se e somente se o veiculo k visita o consumidor j imediatamente depois do
consumidor j e estd atribuido ao depdsito [. A variavel y;- é igual a 1 se e somente se um

consumidor esta atribuido a uma rota r € C;.

Neste modelo, todos os veiculos possuem a mesma capacidade Q. O objetivo do PRVMD
¢ servir todos os consumidores com um custo minimo de distancia satisfazendo as seguintes

restri¢oes:

Cada consumidor € atendido exclusivamente por um tnico veiculo.

Cada veiculo inicia e termina uma rota no mesmo depdsito.

A demanda acumulada em cada rota deve ser inferior ou igual a capacidade do veiculo.

Tempo de rota de cada veiculo deve ser inferior ou igual ao tempo maximo de rota.

FIGURA 2.3: Exemplo de uma solu¢do para o PRVMD. Nota-se a presenca de dois depdsitos
(representados como D1 e D2) e a cada depdsito vinculado duas rotas.
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Modelo matematico

O modelo matematico utilizado para descrever o PRVMD ¢ o formulado por Cordeau et al.
(CORDEAU; GENDREAU; LAPORTE, 1997). Tal modelo pode ser generalizado para outras

variagdes do PRV como, o problema de roteamento de veiculos periddico.

n

n m t
Min ZZZZCUHXUH (211)
Jj k1

i

Sujeito a:
Y vie=1  (i=1..n); (2.12)
rec;
n m
Z Z-xijkl_ ZarIYirZOa (z:ln,lzlt), (213)
j=0k=1 rec;
n n
inhkl—thjkI:O, (h=0...mk=1...m;1=0...1); (2.14)
=0 =0
n
Yoxou<l (k=1l.ml=1..1); (2.15)
Jj=1
n n
ZZqixijkngk (k=1...m;l=1...1); (2.16)
i=0 j=0
n n
ZZ Cijta +di)Xijr < Dy (k=1..m;l=1...1); (2.17)
i=0j=0
X <IS|—1  (k=1..ml=1...1; ); (2.18)
V,'ESV_,ES
Xk €0,1 (i=0...n;j=1...mk=1...myl=1...1); (2.19)
vir €0,1 (i=0...n;r€C); (2.20)

A fung@o objetivo 2.11 minimiza a distincia total da solucdo, calculando a soma das dis-
tancias entre pontos de demanda presentes na solugdo. A restri¢do 2.12 garante que cada con-
sumidor seja atribuido a uma rota. Restricdo 2.13 garante que cada consumidor seja visitado
somente por um veiculo de um depdsito. A restricdo 2.14 garante a rota ndo termine em um
consumidor. Restri¢ao 2.15 especifica que cada veiculo € utilizado no maximo em um depdsito.

Limites de capacidade e de duragdo de rota sdo impostas pelas restri¢cdes 2.16 e 2.17. A restri¢do
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2.18 elimina os classicos subtours. As restri¢oes 2.19 e 2.20 definem o dominio das varidveis

de decisao.

2.3 Problema de despacho de ordens de servico (PDOS)

O problema de despacho de ordens de servigo € oriundo dos servicos prestados pelas con-
cessiondrias de energia elétrica. Tais concessiondrias devem manter um alto grau de disponibili-
dade no atendimento de ordens de servico e garantir que o maior nimero de ordens seja atendido
nos seus respectivos prazos. No Brasil, a Agéncia Nacional de Energia Elétrica (ANEEL) regu-
lamenta a prestacdo de servigo por parte das concessiondrias. Existem basicamente quatro tipos
de ordens diferentes: ordens reguladas, ordens comerciais, ordens técnicas e ordens emergen-
ciais. As ordens reguladas sdo aquelas que possuem data e tempo de execugdo predefinido; as
ordens comerciais sdo aquelas relacionadas a conexdo e desconexdo de consumidores a rede
de distribui¢do; as ordens técnicas sdo aquelas caracterizadas por atividades de manutencio e
inspecao na rede de distribuicdo; e as ordens emergenciais sao aquelas onde envolvem qualquer
tipo de servigo com tempo restrito de atendimento. A ANEEL estabelece tempos maximos para

a execucao de ordens reguladas com possiveis sansdes em caso de descumprimento.

Para manter um equilibrio entre os recursos disponiveis e a demanda requerida de tempo de
execugdo entre as diferentes ordens, faz-se necessdria a utilizagdo de métodos algoritmicos para
auxiliar o processo de gerenciamento e alocac@o de recursos. Com o gerenciamento eficiente
dos recursos, neste caso o tempo disponivel de atendimento, atende-se as exigéncias da ANEEL

e os custos com a logistica sdo minimizados.

Equipes dispostas em bases estratégicas suprem a cadeia de atendimentos. Tais equipes
podem possuir especializacdo em determinados tipos de atendimentos, como atendimentos as
ordens técnicas. Cada equipe também possui uma jornada maxima de trabalho, a qual ndo deve
ser excedida. Cada ordem de servigo possui algum requisito funcional como, por exemplo,

possuir atributo emergencial.

Formalmente, o PDOS é definido como um grafo G = (N, E) , onde:

e N é o conjunto de nds que representam as ordens de servigo e as equipes.

e E={(i,j) : i,j € N} corresponde as arestas. A distincia ¢; ; associada a cada aresta

(i,j) € N é definida pela distancia euclidiana entre cada (i, j) € E.

As seguintes restrigdes sdo assumidas:
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e cada ordem de servigo deve ser atendida por somente uma equipe;

e toda equipe deve ter sua carga-hordria de trabalho respeitada;

e cada rota inicia e termina no depdsito;

e o tempo de viagem de uma rota ndo pode exceder o limite D;

e a demanda total de um rota nao pode exceder a capacidade Q do veiculo;

Diante das caracteristicas e restricdes envolvidas no problema de despacho de ordens de
servico, uma das possives maneiras de aborda-lo de forma algoritmica € fazendo uso de mo-
delos de problemas correlatos como, o PRVMD ou o PRVC. O objetivo principal do PDOS

¢ a minimizacdo do custo envolvido com a logistica sem descumprir os prazos maximos de

atendimento.

FIGURA 2.4: Exemplo de uma solu¢do para um PDOS hipotético. Neste exemplo nota-se que
existem duas bases geograficamente distribuidas (representadas por D1 e D2) de onde partem as
equipes . Cada ponto representa uma ordem de servi¢o. Cada cor representa um tipo de ordem
de servigo.

2.3.1 Modelo matematico

Neste trabalho, o problema de despacho de ordens de servigo € modelado como um PRVC
com restri¢ao de tempo de rota. As restri¢des do problema original ndo sdo consideradas neste
modelo como, as caracteristicas de multi-depdsito (multi-equipes). Neste modelo a capacidade
Q do veiculo representa a disponibilidade em realizar um atendimento e a varidvel D € o limi-

tante de tempo de rota que, neste caso, pode ser visualizado como a carga-horaria maxima de
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trabalho de uma equipe. Ainda, considera-se que todas as ordens necessariamente devam ser

atendidas pela equipe.

Min Z Z CijXijk

keK i, jEE

Sujeito a:

Z injk: 1,VieC

keK jeN

Y di} xix<0Vkek

icC jeN

Z Z tijXijk < D,Vk e K
ieN jeN

Zijk: 1,Vke K
JEN

Y ximk— Y, xpjx =0,YheC,Vke K
iEN JEN

Y Xinix=1VkeK
ieN

Y Y xiu<|S|-1,SCC2<|S| < vkek
i€S jes 2

Xijk € {0, 1}

Onde:

(2.21)

(2.22)

(2.23)

(2.24)

(2.25)

(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

e x;j; = varidvel bindria que assume valor 1 quando o veiculo k visita o cliente j imediata-

mente apds o cliente i, 0 caso contrario.
e 1;; = corresponde a um tempo de viagem de um arco i para j.

e d; = corresponde a demanda do cliente i.
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e () = corresponde a capacidade do veiculo k.
e D = corresponde a duracdo médxima de cada rota.

e c;j = corresponde ao custo de percorrer o trecho que vai do cliente i ao cliente j.

A fungdo objetivo 2.21 minimiza a distincia total da solucdo, calculando a soma das dis-
tancias entre pontos de demanda presentes na solugdo. A restricdo 2.22 garante que cada ordem
seja atribuido a uma rota. Restricao 2.23 garante que a capacidate de atendimento da equipe nao
seja extrapolado. A restricao 2.24 garante que o tempo de rota ndo seja superior ao limitante D
e, para isto, cada trecho de rota tem um tempo estimado representado por #;;. A restri¢do 2.25
garante que cada rota inicie no depdsito. Restricdo 2.26 € uma restricao de fluxo que garante a
atomicidade do atendimento. A restricdo 2.27 garante que haja apenas uma aresta (ligac@o) en-
tre a ordem corrente as proximas ordens. A restri¢ao 2.28 € a restricao de cldssica de eliminagao

de subtours.

2.4 Métodos de resolucio para o problema de roteamento de
veiculos

2.4.1 Meétodos exatos

As abordagens exatas para a resolu¢do do PRV propde uma forma de enumerar as solugdes
vidveis a fim de garantir que a melhor solugdo seja encontrada. A enumeracao total geralmente
¢ dispendiosa e impraticavel em termos computacionais, o que remete ao estudo de métodos
exatos com um certo grau de inteligéncia para evitar a busca de solucdes em regides do espaco
de solucdes onde a qualidade ndo € atrativa. Para isto, utilizam-se técnicas como: branch and

bound e branch and cut.

Segundo Laporte e Nobert (LAPORTE; NOBERT, 1987), os métodos exatos podem ser
classificados em: métodos de busca direta em drvore, programag¢do dinamica e programagdo

linear inteira.

Até o final da década de 80, os principais algoritmos exatos baseavam-se em branch and
bound os quais fundamentam-se na defini¢ao de limites inferior e superior no espaco de busca.
Para tanto, utilizam-se limites como: Assignment Problem, Degree-constrained e Shortest Span-

ning Tree.

Como trabalhos relacionados aos métodos de busca direta em arvore e branch and bound,

destacam-se os trabalhos de Fisher (FISHER, 1994), o qual descreve o método k-tree. Este
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método € um dos mais atrativos na resolucao exata de problemas de roteamento de veiculos,
tendo sucesso em resolver instancias com até 71 pontos de demanda. Segundo Renauld e Boctor
(RENAULD; BOCTOR, 2002), raramente algoritmos exatos conseguem encontrar a solucao

Otima para instancias com tamanho superior a 50 pontos de demanda em um tempo aceitdvel.

Recentemente, novos limites mais sofisticados foram propostos para o algoritmo branch-
and-bound, os quais aumentam o poder de resolu¢do dos problemas combinatérios. Destacam-
se os limites propostos por Fischetti et al. (FISCHETTI; TOTH; VIGO, 1994) com additive
bounding e os trabalhos de Fisher (FISHER, 1994) e Miller (MILLER, 1995) sobre restri¢des

lagrangeanas.

Algoritmos branch-and-cut sdo extensoes dos cldssicos algoritmos branch-and-bound onde
sdo aplicados planos de corte no espaco de busca (GOLDBARG; LUNA, 2005). Tais planos de
corte sdo, em geral, definidos por heuristicas. A aplicabilidade destes algoritmos ao PRV ainda
¢ limitada, mas um grande esfor¢o tem sido dedicado nas ultimas décadas no desenvolvimento
de planos de corte eficientes (TOTH; VIGO, 2002). Os resultados mais relevantes da aplicacdo
de branch-and-cut ao PRVC podem ser econtrado nos trabalhos de Augerat et al. (AUGERAT
et al., 1995) e Blasum e Hochstittler (BLASUM; HOCHSTATTLER, 2000).

2.4.2 Meétodo heuristicos

Decorrente da dificuldade computacional de resolver problemas tipicamente combinatérios
de forma exata, como o PRV, surgiu algoritmos heuristicos com a finalidade de prover solug¢des

com uma boa qualidade em um tempo hébil.

Meétodos heuristicos sdo em geral algoritmos especificos para um determinado problema e
geralmente ndo se aplicam a problemas diferentes, pois tiram proveito de caracteristicas ineren-

tes a cada problema.

Cada método heuristico prové uma alternativa restrita de busca por solu¢des no espaco de
solugdes. Por este motivo, os métodos heuristicos ndo possuem garantia de otimalidade das
solu¢des encontradas nem uma forma de garantir o quao préximos podem estar da solucao
Otima.

Um dos problemas encontrados na busca de solu¢des utilizando métodos heuristicos é os
minimos ou maximos locais. Minimos ou maximos locais sdo regides do espaco de busca
definidos em vales ou picos, ou seja, regides onde o custo da fungdo objetivo é o maior (maxi-

mizagdo) ou o menor (minimizacao) dentre as solugdes possiveis na vizinhanga analisada.
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Segundo Toth e Vigo (TOTH; VIGO, 2002), as heuristicas para o PRV podem ser classifi-

cadas em trés classes:

e heuristicas construtivas.
e heuristicas de duas fases.

e heuristicas de melhoramentos.

As heuristicas construtivas sdao métodos algoritmicos que geram solucdes de forma grad-
ual visando a melhoria da funcdo objetivo. Como relatado por Toth e Vigo (TOTH; VIGO,
2002) tais métodos caracterizam-se por realizar uma limitada exploragdo no espaco de busca
e por geralmente produzirem boas solu¢des dentro de um custo computacional baixo. Como
exemplos de heuristicas podem-se citar: a heuristica do vizinho mais préximo (LAWLER et
al., 1985), a heuristica da insercdo mais barata (ROSENKRANTZ; STEARNS; LEWIS, 1977),
heuristica das economias (CLARKE; WRIGHT, 1964), entre outras.

Nas heuristicas de duas fases o problema é decomposto em duas etapas: o agrupamento
(clustering) dos vértices e o roteamento (routing). As heuristicas de duas fases podem ainda
ser dividas em duas possiveis abordagens: cluster-first, route-second ou route-first, cluster-
second. Na primeira abordagem, os pontos de demanda sdao agrupados e, sobre estes grupos,
sdo construidas as rotas validas. Na segunda abordagem, cria-se primeiramente uma grande rota
que envolve todos os pontos de demanda, sem considerar algumas das restricdo do problema,
e, na segunda etapa, esta grande rota ¢ decomposta em rotas menores que tornem a solugdo
factivel. Esta abordagem foi proposta por Beasley (BEASLEY, 1983) o qual observou que
a segunda fase desta abordagem é um caso especifico do problema de caminho mais curto e,
portanto, pode ser resolvido com complexidade O(n?) se for resolvido, por exemplo, com o
algoritmo de Dijkstra. O desempenho destas abordagens estd estritamente relacionado com a

escolha dos métodos utilizados nas etapas de agrupamento e roteamento.

Por fim, heuristicas de melhoramento sdo procedimentos que visam aumentar a qualidade
de uma solug¢do ja construida. Para tanto, utilizam-se trocas simples de vértices ou arcos dentro
de uma mesma rota ou entre rotas. As heuristicas de melhoramento possivelmente finalizam
a busca por solugdes em um minimo ou maximo local, dificilmente sendo em um maximo ou

minimo global.

Na literatura, encontram-se uma infinidade de heuristicas desenvolvidas ao longo das ulti-
mas décadas aplicadas ao PRV. Destaca-se a cldssica heuristica proposta por Clarke e Wright
(CLARKE; WRIGHT, 1964) denominada savings heuristic (heuristica das economias) . Este
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método € baseado na expansdo gradativa das rotas e no conceito de economia. A heuristica
da insercdo sequencial de Mole e Jameson (MOLE; JAMESON, 1976) explora e expande os
conceitos introduzidos por Clarke e Wright (CLARKE; WRIGHT, 1964).

O algoritmo de duas fases de Gillet e Miller (GILLET; MILLER, 1974) ¢ denominado
Sweep Algorithm (algoritmo de varredura). Este método, em sua primeira etapa, visa agru-
par os pontos de demanda segundo um critério angular e, na segunda etapa, roted-los. Outro
importante algoritmo € o Petal Algorithm desenvolvido por Ryan et al. (RYAN; HIORRING;
GLOVER, 1993). Este método € uma extensdo dos conceitos empregados no algoritmo de
Gillet e Miller.

Como importante contribui¢do acerca de heuristicas de melhoramento, cita-se o trabalho
de Lin (LIN, 1965), que propde um dos algoritmos mais eficientes na busca por solucoes vizi-
nhas baseado em trocas de arcos, o k —opt. Tal método foi desenvolvido inicialmente para o
problema do caixeiro viajante mas os conceitos sdo aplicados naturalmente aos problemas de
roteamento de veiculos. O método A — interchange desenvolvido por Osman e Christofides em
1994 (OSMAN; CHRISTOFIDES, 1994) para o problema de agrupamento capacitado e, pos-
teriormente, utilizado no PRV como um método heuristico de melhoramento inter-rota. Este

método se baseia na troca de pontos de demanda entre conjuntos de rotas (grupos).

Para avaliar os movimentos gerados pelas heuristicas de melhoramento, consideram-se duas
abordagens: First Improvement e Best Improvement. A primeira baseia-se na avaliacdo da
vizinhanga até que encontre uma solucdo com custo mais atrativo que a solucdo incumbente
(melhor solucdo encontrada até o momento); a outra se baseia na avaliagdo de todas as possiveis
solucdes vizinhas. A escolha de qual abordagem a utilizar tem impacto direto no desempenho

dos algoritmos de resolugdo.

2.4.3 Meétodos meta-heuristicos

Meta-heuristicas sdo procedimentos genéricos aplicados geralmente a problemas de otimiza-
cdo. Estes procedimentos definem metodologias de busca que procuram conciliar melhoras
locais com estratégias capazes de evitar a permanéncia das solu¢des em 6timos locais (TOTH;
VIGO, 2002). Diferentemente das heuristicas convencionais, os procedimentos meta-heuristicos
podem fazer uso combinado de escolhas aleatorias, uso de memoria e conhecimento adquirido.
Estas caracteristicas combinadas guiam o procedimento de busca para regides mais atrativas do
espaco de solucdes. A qualidade das solugdes produzidas por estas metodologias sdo muito
maiores do que as obtidas pelas simples heuristicas. Apesar de possuirem qualidade superior,

tais procedimentos sdo computacionalmente mais caros, isto €, requerem um tempo maior de
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execucao.

De acordo com Glover e Kochenberger (GLOVER; KOCHENBERGER, 2003), as meta-

heuristicas sdo processos iterativos que geram uma tnica solu¢do ou uma populacio de solucoes.

Ao longo dos ultimos anos, inimeras meta-heuristicas surgiram, entre elas é possivel citar:
Simulated Annealing (S. Kirkpatrick, 1983), Tabu Search (GLOVER; LAGUNA, 1997), GRASP
(RESENDE, 1995), Ant Colony (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997), VNS, Genetic Algo-
rithm (GOLDBERG, 1989), entre outras.

Um dos resultados mais promissores obtidos para o PRVC foi obtido no trabalho de Taillard
(TAILLARD, 2003) com a meta-heuristica Tabu Search.
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3  Algoritmos desenvolvidos para o PRVC

Para o embasamento tedrico-prético deste trabalho e para criar os subsidios necessarios ao
entendimento dos métodos de resolucdo do PRV foram selecionadas algumas heuristicas da
literatura que possuem caracteristicas relevantes e aplicaveis ao PDOS para serem estudadas
e reproduzidas algoritmicamente. O PDOS € um problema que contempla um cendrio de apli-
cacdo onde € necessdrio o roteamento e o agrupamento de ordens ja que estas devem ser roteadas

a partir de um conjunto de equipes dispostas em bases estrategicamente distribuidas.

Com o intuito de evitar uma visdo restrita do problema de despacho e tratd-lo tio somente
como um problema de roteamento ou de agrupamento, analisa-se além de heuristicas cldssicas
para o roteamento, heuristicas que primem também pelos conceitos de agrupamento. Neste
sentido, primeiramente analisa-se a cldssica heuristica das economias, proposta por Clarke e
Wright (CLARKE; WRIGHT, 1964), que explora com simplicidade os aspectos de roteamento
sem, no entanto, perder a robustez necessdria a resolucdo do problema. Para contemplar o
estudo de uma abordagem que prime pelos aspectos de agrupamento, estuda-se a heuristica
classica de Gillet e Miller (GILLET; MILLER, 1974), que explora os conceitos de agrupamento

e roteamento em etapas distintas de um mesmo procedimento.

Por fim, estuda-se os principais métodos de busca local presentes na literatura para o PRVC
que exploram movimentos de melhoria intra-rotas e inter-rotas. Estuda-se o algoritmo k — opt
por ser um método eficiente de melhoria intra-rota e o algoritmo A — interchange como procedi-
mento de melhoria inter-rota. Tais procedimentos sdo responséveis pela melhoria das solucdes
construidas pelos métodos construtivos, como os propostos por Clarke e Wright (CLARKE;

WRIGHT, 1964) e Gillet e Miller (GILLET; MILLER, 1974).

Na segunda sessao deste capitulo, apresentam-se as contribuicdes cientificas deste trabalho:
o desenvolvimento de uma heuristica de busca local denominada JoinRoutes que explora alguns
conceitos e formas de movimentagdes ainda ndo explorados; a descricdo da implementagdo da
meta-heuristica D — Ants (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004) com algumas alteracdes

realizadas neste trabalho.
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3.1 Algoritmos classicos desenvolvidos para o PRVC

3.1.1 Algoritmo das economias

O algoritmo das economias ou Savings Algorithm € uma das mais tradicionais heuristicas
construtivas para o PRV. O algoritmo foi proposto em 1964 por Clarke e Wright em (CLARKE;
WRIGHT, 1964) e baseia-se na expansdo gradativa das rotas de modo a minimizar a funcdo

objetivo, a partir de simples reorganizagdes sobre as rotas ja construidas.

O algoritmo parte de uma solugdo trivial, onde todos os pontos de demanda sdo atendidos
por rotas Unicas. A partir desta solu¢do sdo calculadas as economias. Estas economias repre-
sentam o impacto da inclusd@o de um ponto a uma outra rota, isto €, a atratividade da unido de

pontos de demanda sob a mesma rota.

Dados duas ligacdes do tipo (i—d —i) e (j—d — j), onde i e j representam pontos de
demanda e d o depdsito, remove-se duas ligagdes e acrescenta-se uma outra entre os pontos de

demanda. O cdlculo quantitativo destas mudancas € realizado da seguinte forma:

economia = Cg; + Cjq — Cij 3.1

Onde cy; representa o custo de deslocamento do depésito d ao né i, ¢, representa o custo

de deslocamento do né j ao depdsito d e c¢;; o custo de ir do n6 i ao no j.

O procedimento de calcular as economias pode ser observado na ilustragdo abaixo.

@

FIGURA 3.1: Exemplo do procedimento de economia. A esquerda, antes da aplicagdo do
procedimento de economia. A direita, apés a aplicagdo do procedimento de economia.

O algoritmo 1 apresenta os detalhes da implementagdao do método. Tal algoritmo segue as
defini¢des propostas por Goldbarg e Luna (GOLDBARG; LUNA, 2005).
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ALGORITMO 1 Algoritmo das economias

Require: instancia = G(V,A)
1: sol = InicializarRota() { Gerar rotas triviais do tipo (PontoDemandal-Depdsito-
PontoDemandal), onde cada rota atende apenas um ponto de demanda}
2: ListlistaEconomia = CalcularEconomias(sol) { O calcula das economias é dado segundo
a equacdo 3.1}
3: OrdenarDec(listaEconomia) {Ordem decrescente }
4: while Existirconomias do
5:  Determinar primeira economia da lista que pode ser utilizada para ser acrescida em um
dos dois extremos da Rota
Remova da lista esta economia
:  Se Rota ndo pode ser expandida entdo escolher a primeira ligacdo vidvel da lista
8: end while

3.1.2 Algoritmo de varredura

O algoritmo de varredura ou Sweep Algorithm foi proposto por Gillet e Miller (GILLET;
MILLER, 1974). Esta heuristica € uma das tantas existentes desenvolvidas que se baseiam
no conceito de heuristicas de duas fases conforme a abordagem cluster-first, route-second, ou

primeiro agrupar e depois rotear.

O método baseia-se na premissa de que as rotas sdo desenvolvidas preferencialmente en-
tre os pontos de demanda mais préximos (vizinhos) e destaca-se por apresentar uma enorme

eficiéncia e simplicidade na fase de agrupamento (GOLDBARG; LUNA, 2005).

Inicialmente calcula-se as coordenadas polares para todos os pontos de demanda. As coor-
denadas polares sdo calculadas em relagdo ao depdsito. Ao final deste procedimento, os pontos
de demanda (nés) sdo ordenados em ordem crescente de acordo com os valores angulares de
suas coordenadas. Seleciona-se o ponto de demanda com menor angulagem e iterativamente os
demais sdo interconectados até que alguma das restri¢des seja excedida. Quando uma restricdo
excede, o procedimento € reiniciado e novamente os pontos de demanda restantes sao ligados
ao deposito. Desta forma os pontos sdo agrupados segundo o critério angular. Como ocorre a
conexao dos pontos de demanda a cada iteracao, ao final do procedimento tem-se uma solu¢@o
inicial.

Uma possivel abordagem € ndo conectar os pontos de demanda durante a etapa de cluster-
ing. Neste caso, a segunda etapa do algoritmo deverd necessariamente ser a aplicacdo de um
método que gere solugdes sobre o grupo de pontos. Existem ainda abordagens que utilizam na

segunda etapa, etapa de routing, algoritmo exatos.

Ap6s ter construido a solucgdo inicial para o problema, aplica-se procedimentos de busca
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FIGURA 3.2: Exemplo do funcionamento da etapa construtiva da heuristica de varredura.

local no intuito de intensificar e refinar a qualidade da solucdo gerada. Nesta implementagdo,

utiliza-se o procedimento k — opt, utilizando valor de k igual a 2.

A representacdo do procedimento pode ser observado no algoritmo 2. Tal representagado é

adaptada de Goldabarg e Luna (GOLDBARG; LUNA, 2005).

ALGORITMO 2 Algoritmo de varredura

1: Ler Grafo G = (N,A), c; j;nlodepsitocentraldoroteamento
2: Obter as coordenadas polares dos clientes em relagcdo ao depdsito;
3: Ordené-las em ordem crescente do seu valor angular;
4. F =N xy;

5: Pontagota = xy;
6: i=1;

7: while F # @ do

8:  Rota;={x1};

9:  while dx; € F atendendo as condicdes de viabilidade para: Rota; do
10: Encontrar o vértice x; € F com menor coord. polar;

11: Rota; = Rota; U xg;

12: Pontagota = x;;

13: F=Fx

14:  end while

15 Rota; = Rota; U {x1};

16:  Aplicar procedimento de busca local em Rota;;

17: i=i+1;

18:  PontaRota = xy;

19: end while
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Algoritmo de Varredura com Variacao do Ponto Inical

A implementacdo acima descrita representa uma maneira simples e deterministica de im-
plementar os conceitos de clustering desenvolvidos por Gillet e Miller (GILLET; MILLER,

1974). O algoritmo de varredura original possui algumas variacdes em sua implementacao.

Gillet e Miller (GILLET; MILLER, 1974) expdem em seu trabalho que uma maneira de
implementar os conceitos de cluster desenvolvidos em seu trabalho € utilizando a variacao do
ponto inicial (seed). O ponto inicial da construcdo do cluster refere-se ao ponto com uma
certa angulagem em relacdo ao depdsito. Na implementagdo proposta por Goldbarg e Luna
(GOLDBARG:; LUNA, 2005), o ponto inical é sempre aquele com o menor valor angular. Na
implementacao original, Gillet e Miller (GILLET; MILLER, 1974) propde que o algoritmo seja
executado por um niimero de vezes ou por um tempo determinado, onde a cada iteracao o ponto
inicial ou seed seja selecionado de forma aleatdria. Ao final do processo, retorna-se a melhor

solucdo obtida ao longo das iteracoes.

Desta forma, evita-se que a formacao dos clusters seja deterministica.

3.1.3 Algoritmo k —opt

A heuristica k — opt foi proposta por Lin em 1965 (LIN, 1965) e foi desenvolvida inicial-

mente para o problema do caixeiro viajante (PCV) mas pode ser aplicada naturalmente ao PRV.

Existem intimeras implementagdes desta heuristica, como em (LIN; KERNIGHAN, 1973).
Lin e Kernighan descrevem uma forma efetiva de implementar tal método aplicado ao PCV.
Tal método é um dos cléssicos algoritmos de busca local para o PCV e baseia-se na troca de
arcos em solugdes inicialmente criadas (através de heuristicas construtivas), onde o nimero de
arcos a serem trocados depende de k . A medida que o parAmetro k aumenta, o procedimento

aproxima-se da enumeracao total de solu¢des vizinhas (GOLDBARG; LUNA, 2005).

O procedimento pode ser descrito da seguinte forma: remover k arcos e reinseri-los de todas
as maneiras possiveis. Destas reinsercoes permanece a que possuir o melhor custo associado a
func¢ao objetivo. Caso ndo possua custo melhor que o original antes da remocgao, escolhe-se ou-
tros k arcos para serem removidos. O procedimento € reiniciado até que todas as possibilidades
de remocgdes dos k arcos sejam realizadas. Segue na figura 3.3 um exemplo de uma etapa do

funcionamento do algoritmo k-opt.

A abordagem de busca e escolha de solucdes vizinhas utilizada foi a Best Improvement (BI).

Nesta abordagem a vizinhanga de solucdes € totalmente explorada a partir dos movimentos
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FIGURA 3.3: Exemplo do funcionamento da heuristica de melhoramento k — opt com k = 2.

de remocao/insercao de arestas e é escolhido o melhor de todos os possiveis movimentos de
melhora para ser realizado. Concluida a alteracio na solucao, o procedimento € reiniciado onde
sdo novamente exploradas as solugdes vizinhas a partir da nova solu¢do incumbente. Como

condi¢do de parada do algoritmo utiliza-se a primeira iteragdo onde ndo ha melhoria de custo

da solucao.
No algoritmo 3 pode ser visualizado os detalhes da implementacdo do procedimento 2 —

opt.
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ALGORITMO 3 Algoritmo k-opt

Require: Grafo sol < G(N,A); {n6 1 é o depdsito central do roteamento}

Require: Matriz custo < c; j; {Matriz de custos}

1: melhorTroca < 0
2: iMelhor, jMelhor

3: houverMelhora < true

4: for all Rotas € Con juntoRotas do

5:

v o &S

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

houverMelhora < false
while houverMelhora do
foralli € Ndo
for all j € Ndo
if Dist(anterior(i), j) + Dist(i, proximo(j)) < Dist(anterior(i),i) +
Dist( j, proximo(j)) then
if Dist(anterior(i), j) + Dist (i, proximo(j)) > melhorTroca then
melhorTroca = Dist(anterior(i), j) + Dist (i, proximo(j))
iMelhor < i
JjMelhor < j
end if
end if
end for
end for
if melhorTroca # @ then
InserirAresta(anterior(iMelhor), jMelhor);
InserirAresta(iMelhor, proximo(jMelhor));
RemoverAresta(anterior(iMelhor), iMelhor);
RemoverAresta(jMelhor, proximo(jMelhor));
melhorTroca < 0
houverMelhora < true
end if

end while

27: end for
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3.1.4 Algoritmo A — interchange

O método de busca local A — interchange foi introduzido por Osman e Christofides em
1994 (OSMAN; CHRISTOFIDES, 1994) para o problema de agrupamento capacitado. Poste-
riormente foi utilizado no PRV como um método heuristico de melhoramento inter-rota. Este

método se baseia na troca de pontos de demanda entre conjuntos de rotas (grupos).

Dado uma solugéo para o PRV representada por um conjunto de rotas S = {R{,R»,R3,...,R,},
onde cada rota contem um conjunto de clientes/pontos de demanda, a aplicacdo do método
A — interchange entre um par de rotas R,eR, é definido como a troca de um conjunto de
clientesS| C R;, de tamanho maximo igual a |S1| < A por um outro subconjunto S, C R, de
tamanho maximo igual a |S>| < A a fim de obter duas novas rotas: (R}, —S1)U Sze(R}, —S2) U S;.
A vizinhancga N, (§) é dada pelo conjunto de todas as permutagdes entre as rotas e um dado valor
de A. Segue, na figura 3.4, uma representacdo de uma etapa de troca de pontos de demanda entre

duas rotas.
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FIGURA 3.4: Exemplo do funcionamento da heuristica de melhoramento A — interchange.
Neste caso, [A| =1.

A abordagem de busca na vizinhanca utilizada € a Best Improvement. Neste caso, todas as
permutas de pontos de demanda entre os conjuntos de rotas analisadas sdo avaliadas e desses
possiveis movimentos o melhor € realizado. Como critério de parada do algoritmo utiliza-se a

primeira iteracdo sem melhoria.

No algoritmo 4 pode ser visualizado os detalhes da implementa¢do do procedimento.
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ALGORITMO 4 Algoritmo A — interchange

Require: Grafo S,A; {criada pela heuristica construtiva}

1: melhorCusto < Custo(S);

2: houverMelhora < true;

3: while houverMelhora do

4:  houverMelhora < false

for all par de rotas R;,R; € S do
Definir todos os subconjuntos S; C R;,S; C R, sendo |S;| < A,[S;| <A
S'=S—Ri—Rj;

8: R, = (Ri—S;)US;;

9: R, =(R;—S;)US;

A

10: S'UR UR';

11: if Custo(S") < melhorCusto then
12: ST s

13: melhorCusto < Custo(S');

14: houverMelhora < true;

15: end if

16:  end for

17:  if houverMelhora then
18: S5

19:  end if

20: end while

3.2 Algoritmos Propostos

Esta sessdo descreve as principais contribui¢des cientificas deste trabalho de pesquisa. A
partir dos métodos de resolug@o analisados e reproduzidos na sessao anterior foi possivel agre-
gar conhecimento tedrico necessario para propor uma heuristica de busca local. Tal proce-
dimento contempla algumas caracteristicas ainda ndo exploradas na literatura e é aplicdvel a

qualquer variante do PRV.

Além disto, tal estudo resultou na anélise e implementacdo do procedimento meta-heuristico
D — Ants, proposto por Reimann et al. (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004). Tal método
contempla uma abordagem onde sdo utilizadas ambas as heuristicas construtivas estudadas na
sessdo anterior (Savings Algorithm e Sweep Algorithm). Tal procedimento prima por solucdes

que contemplem caracteristicas de agrupamento e roteamento e para isto utiliza sistematica-
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mente as abordagens estudadas em conjunto. Como tal método apresenta robustez nos re-
sultados alcancados quando aplicado a instancias de tamanho real (REIMANN; DOERNER;
HARTL, 2004), torna-se atrativo a andlise de aplicabilidade ao PDOS pois este também apre-

senta instancias de grande tamanho.

Nas préximas subsecdes sao apresentadas os detalhes de implementacdes dos algoritmos

D — Ants e JoinRoutes.

3.2.1 Algortimo D-Ants

O algoritmo D-Ants € um procedimento meta-heuristico inspirado em Ant Colony. Foi
proposto em 2004 por Reimann et al. (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004) e é um pro-
cedimento eficiente e efetivo para resolucdo de problemas de roteamento com instancias de

tamanho real.

O D-Ants € um melhoramento da meta-heuristica Saving Based Ant System (SbAS) pro-
posta anteriormente também por Reimann et al. (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004). O
procedimento SbAS € um procedimento que utiliza a meta-heuristica Ant Colony em conjunto
com o algoritmo das economias. Ja4 o D-Ants acrescenta uma etapa ao procedimento SbAS a
qual € inspirada no procedimento heuristico de varredura (Sweep Algorithm). Tal etapa tem o

objetivo de resolver partes do problema por meio de uma estratégia de divisdo e conquista.

A meta-heuristica Ant Colony foi proposta por Dorigo (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997)
e é um procedimento bio-inspirado no comportamento social das formigas. Mais precisamente,
quando as formigas saem a procura de alimento, cada formiga deixa em seu percurso uma quan-
tidade de feromonio. O feromdnio é uma substancia quimica produzida por certos animais que
permitem o reconhecimento mutuo e sexual de individuos de uma mesma espécie. Quanto mais
formigas utilizarem 0 mesmo caminho, maior serd a concentracao de feromonio e consequente-

mente mais formigas serdo atraidas a utilizar este caminho.
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FIGURA 3.5: Principio do funcionamento da meta-heuristica Ant Colony. 1 - A primeira
formiga procura a comida, representada por F, através de qualquer caminho. Retorna ao
formigueiro deixando uma certa quantia de feromonio. 2 - Formigas seguem indiscriminada-
mente os 4 possiveis caminhos e aos poucos o melhor caminho se torna atraente pela alta quantia
de feromonio. 3 - A grande maioria das formigas seguem a melhor rota até a comida. Fonte:
Wikipédia

Analogamente ao processo bioldgico, os sistemas computacionais simulam o comporta-
mento das formigas com agentes artificias induzindo um processo correlato a0 mundo natural
a fim de solucionar inimeros problemas de otimizacdo. Neste caso, utiliza-se o Ant Colony
para prover solugdes para o problema de roteamento de veiculos. Basicamente, o procedimento

consiste na iteracdo de trés etapas:

e Geracdo de solugdes pelas formigas artificias utilizando a concentra¢do de feromonio.
e Aplicacdo de procedimentos de busca local

e Atualizacdo do feromonio.

O algoritmo D-Ants inclui uma etapa adicional no algoritmo SbAS chamada de Augmenta-
tion Saving List. Esta etapa compreende um conjunto de procedimentos que visam aumentar a

qualidade através da decomposicio da solugdo.

O critério de parada do procedimento pode ser definido através de um nimero estatico de
iteragcdo, tempo méaximo de execu¢do, nimero de iteragcdes sem melhora, entre outras. Nesta
implementagdo, utiliza-se um tempo limite de execugdo de 600 segundos ou a primeira iteragao

sem melhora.
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ALGORITMO 5 Algoritmo genérico para a meta-heuristica Ant Colony

1: sol < LerInstancia();
2: while —CondicaoParada do
3:  sol « gerarSolucao(); {Gera solucoes segundo alguma heuristica}
sol < aplicarBuscaLoca(); { Aplica-se os procedimentos de busca local }

atualizarFeromonio();

melhorSol < sol; { Atualiza-se a solucao incumbente }
end if

4
5
6: if Custo(sol) < Custo(melhorSol) then
7
8
9: end while

Saving based Ant System (SbAS)

Antes de apresentar o algoritmo D-Ants, faz-se necessdrio uma breve descricdo sobre o
funcionamento do procedimento SbAS, ja que este é utilizado pelo D-Ants. O SbAS € uma
variagdo do algoritmo tradicional Ant Colony (DORIGO; GAMBARDELLA, 1997) e utiliza
em sua etapa construtiva uma variagdo do algoritmo das economias (CLARKE; WRIGHT,
1964). Para isto, serdo descritas as trés etapas do algoritmo: geracdo da solugdo, aplicacdo

de procedimentos de busca local e atualizacdo do feromdnio, andlogas ao Ant Colony.
1 - Geracao da solucao

Os mecanismos de geracdo de solugdo utilizados no Ant Colony sdo baseados na heuris-
tica do vizinho mais préximo (BULLNHEIMER; HARTL; STRAUSS, 1999). Em oposto a
tradicional abordagem, utiliza-se no SbAS uma versdo aleatéria do algoritmo das economias
(CLARKE; WRIGHT, 1964). Para isto, o algoritmo das economias ¢ modificado no intuito de

suportar a utilizacdo da concentragdo de feromonio nas etapas de decisdo.

Inicialmente, gera-se uma lista de atratividade em ordem decrescente para cada par de vér-
tices. Esta lista de atratividade contém as informacdes das economias quanto da concentragao

de feromonio no arco envolvido. Assim, a lista € construida da seguinte maneira:

Ej = [si)P 7] (32)

Onde 7;; representa a concentracio de feromdnio no arco conectando os pontos de demanda
J
iej, e o e 5 representam a relativa influéncia da quantidade de feromonio e s;; o valor da

economia. A concentra¢do 7;; indica o qudo atrativo foi a combinac¢do dos pontos i € j em
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iteragdes anteriores.

Em cada etapa de decisd@o de uma formiga, considera-se as k melhores combinagdes pos-

siveis da lista de atratividade, onde k € o parametro do algoritmo que se refere a vizinhanca.

Dado €y, ser o conjunto dos k£ melhores vizinhos, ou seja, 0s k vizinhos com maior valor de
atratividade, toda etapa de decis@o € baseada na seguinte equacao:
S/ BN EieQy
Y(niee, Sn J
pij = (3.3)

0 caso contrario

Onde p;; representa a probabilidade de escolher os arcos i e j. A etapa construtiva para

quando ndo existirem mais combinacdes factiveis.
2 - Busca local

ApOs a construcao das solucdes pelas formigas artificiais, a cada uma destas solucdes sao
aplicados procedimentos de busca local. Primeiramente, aplica-se o algoritmo swap (denomi-
nacdo dada para o algoritmo A — interchange quando |A| = 1) a qual objetiva a melhora dos
clusters constituidos de pontos de demanda. Tal movimento caracteriza-se pela troca do ponto
de demanda i € k por j € [, onde k,/ sdo rotas. Seguido desta aplicacdo inicial, aplica-se o al-
goritmo k — opt com k = 2. Tal algoritmo realiza iterativamente, como descrito anteriormente,

trocas de arestas objetivando a melhoria intra-rota.
3 - Atualizacio do feromonio

A ultima etapa caracteriza-se pela atualizacdo das informacdes referentes ao feromonio
presente nas arestas que ligam os pontos de demanda. Como em um processo natural, a quan-
tidade de feromoOnio evapora assim como sao depositados novas quantias sobre os trajetos. A
evaporacdo baseia-se em uma constante de persisténcia definida a priori. Para o depdsito de
feromonio sdo consideradas as melhores solu¢do geradas pelas formigas artificiais. Para tanto,
utiliza-se um modelo de rank no qual um nimero de solucdes de elite, representado por 7., sao

utilizadas para efetuar o célculo de atualizacdo. Estas operagdes sdo descritas pela equagdo 3.4.

ne—1
r=1
Onde 0 < p < 1 representa a taxa de persisténcia do feromdnio e n, o nimero de solucdes

elite. Utilizando a equagdo 3.4, sdo consideradas duas maneiras de depositar o feromonio. A
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primeira refere-se ao montante depositado pela melhor solu¢cdo encontrada, a segunda pelas
solucdes de elite. Atualiza-se a melhor solu¢cdo como se n, formigas tivessem percorrido o
melhor caminho encontrado. Na equagdo 3.4, isto € representado por A’L’?}- = 1/L* onde L*
representa o custo da funcio objetivo da melhor solugdo. A segunda forma de deposito € reali-
zada utilizando as n, — 1 solugdes restantes. Neste caso, AT/, = (ne —r)/L" onde a quantidade
de feromodnio depositado depende diretamente do rank r bem como da qualidade L" de cada

solucdo.

Augmentation Saving List

Esta procedimento compreende a quarta etapa adicionada ao SbAS pelo algoritmo D-Ants.
Segundo Reimann et al. (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004), a estratégia utilizada €
baseada na premissa de que o PRV é uma generalizagdo do problema do caixeiro viajante
(PCV). Assim, realizada a atribuicdo de cada ponto de demanda a um veiculo (clusterizagdo),
um PRV se reduz a resolver um conjuntos de TSP (um para cada rota). O principio fundamental
deste etapa é decompor a regido constituida pelas rotas em conjuntos menores geograficamente
distintos. Este principio baseia-se na ideia de que as rotas, geralmente, cobrem regides geogra-
ficamente distintas. Assim, pretende-se criar pequenos clusters de pontos de demanda. Cada

subproblema, constituido por clusters de pontos, é resolvido pela aplicacdo do SbAS.

Inicialmente, o problema é resolvido em sua totalidade pela aplicacio do SbAS. Dada a
melhor solucdo encontrada pela aplicacdo do SbAS, calcula-se os centros de gravidade para
cada rota pertencente a esta solu¢do e entdo as rotas sdo agrupadas utilizando o algoritmo de
varredura. Para cada cluster de rotas aplica-se o algoritmo SbAS para um dado niimero de
iteragdes. Apds todos os subproblemas terem sido resolvidos pelo SbAS, os subproblemas sao

remontados juntos a solucao global. Por ultimo, realiza-se a atualiza¢ao do feromonio.

Abaixo segue o algoritmo em pseudo-cédigo adaptado de Reimman et al. (REIMANN;
DOERNER; HARTL, 2004). A etapa (Augmentation Saving List) € descrita no algoritmo 6
pelos passos II, III, IV e V.
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ALGORITMO 6 D-Ants
1: Ler instancia

2: Inicializar algoritmo {Inicializar parametros, matrizes de distancia e feromonio }
3: while —CondicaoParada do

4.  for Pré-especificado nimero de iteragdes do

5: Resolver o problema utilizando o algoritmo SbAS (Saving Based Ant System); { Etapa
I}

6: end for

7. for Melhor solucdo encontrada até agora do

8: Computar o centro de gravidade para cada rota; {Etapa I}

9:  end for

10:  Decompor a melhor solu¢do em um niimero pré-estabelecido de subproblemas pela apli-
cacdo do algoritmo de varredura; {Etapa III}

11:  for Cada subproblema do

12: for Pré-especificado nimero de iteragdes do

13: Resolver o subproblema utilizando o algoritmo SbAS utilizando as informagdes de

feromonio globais. {Etapa IV}

14: Se aplicavel, atualizar melhor solugdo; {Etapa V}
15: end for
16:  end for

17: end while

Reimman et al. (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004) argumentam que a utilizagdo de
uma abordagem baseada na decomposi¢do reduz substancialmente o tempo de execucdao dos
algoritmos de resolucdo. Explica ainda que quanto maior o problema, mais iteracdes serdao
necessaria para resolvé-lo com um nivel de qualidade utilizando a abordagem cldssica do Ant
Colony ou mesmo do método SbAS. Contudo, em sua abordagem, Reimman et al.(REIMANN;
DOERNER; HARTL, 2004) propdem resolver o problema em poucas itera¢des para posteri-
ormente explorar as informag¢des de feromonio na resolugdo dos subproblemas (Passo IV do

algoritmo D-Ants).
Calcular centro de gravidade - Etapa 11

Dada a melhor solu¢do encontrada pelo algoritmo SbAS, computa-se o centro de gravidade
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para cada rota. O computo dos centros de gravidade € realizado segundo a equagdo 3.5.

Y demanda; *x coord;
Y demanda;

centroGravidade = Vi € Rota;,Rota; € S 3.5

Onde S representa a solu¢ao para um problema.
Decompor a solucao - Etapa 111

Tendo computado os centros de gravidade para cada rota, aplica-se o algoritmo de varredura
sobre os centros computados. Ignoram-se os pontos de demanda pertencentes a cada rota e

apenas consideram-se os centros de gravidades.

Segundo Reimman et al. (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004) o nimero de clusters é
pré-definido pela escolha do niimero de subproblemas. Dado este ntimero, calcula-se o nimero
de rotas a serem atribuidas a cada cluster. Formalmente, seja n; o nimero de rotas na melhor
solucdo encontrada (Etapa I) e n; 0 nimero de subproblemas (pré-definido), o calculo de rotas

por cluster € realizado segundo a equagao 3.6.

Ny

nyy = [ﬂ (3.6)

Calculado o valor da varidvel ng;, que indica o nimero de rotas por cluster, aplica-se o
algoritmo de varredura. Primeiramente, calculam-se as coordenadas polares dos centros de
gravidade (calculados na etapa II). Tais centros sdo ordenados em ordem crescente, em relagdo
ao angulo polar. Diferente da implementacdo da secao 3.1.2, onde seleciona-se o primeiro ponto
de demanda com a menor angulagem em relagdo ao depdsito, nesta abordagem seleciona-se um
ponto pertencente as rotas de forma aleatdria. A varredura entio € iniciada pelo primeiro centro
de gravidade com angulagem superior ao ponto selecionado. Este centro de gravidade € o n6

seed. A partir deste centro de gravidade, os demais vao sendo unidos em conjuntos de n ; rotas.

Cada cluster é formado pelos pontos de demanda pertencentes as rotas representadas pelos

centros de gravidade. O procedimento pode ser vizualido na figura 3.6.
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FIGURA 3.6: Exemplo da etapa de clustering do procedimento D-Ants. Em (a) sdo calculados
os centros de gravidade para cada rota. Em (b) seleciona-se um ponto de demanda aleatdrio.
Em (c) inicia-se o procedimento de clustering a partir primeiro centro de gravidade apds o né
selecionado. Neste exemplo considera-se que n;; = 3. Fonte: Reimann et al. (REIMANN;
DOERNER; HARTL, 2004)

Segundo Reimman et al. (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004), a abordagem utilizada
de selecionar aleatoriamente o nd seed evita o determinismo na etapa de clustering e prové

maior otimizacao.
Solucao dos subproblemas - Etapa IV

A solucdo dos subproblemas se da pela aplicagdo do algortimo SbAS ao conjunto de nos
de cada cluster. Esta etapa utiliza as informacdes geradas na etapa I referentes a quantidade
de feromonio presente nos arcos. Decorrente do menor nimero de pontos em cada cluster, o

algoritmo SbAS pode executar em um ndmero maior de iteracoes.
Atualizacao - Etapa V

Um dos principais objetivos das etapas II, III e IV € melhorar a qualidade das solucao global
por meio da melhora de partes desta solucdo (aplicacao do algoritmo SbAS aos clusters). Na
etapa IV, as informag¢des de feromdnio da solucdo global sdo utilizadas na resolug@o dos sub-
problemas e nesta etapa, etapa V, partes das informacgdes do feromonio global sdo reforgados.
Este refor¢o ocorre quando a resolucao destes subproblemas resulta em melhoras locais, isto €,
quando comparado o resultado cluster com o resultado da solug@o global. Tal reforco ocorre da

mesma forma que na atualiza¢do do feromdnio do SbAS e garante que haja uma comunicagdo
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entre a solucdo global e as solugdes dos clusters.

Reimann et al. (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004) ainda coloca que a utilizagdo

deste procedimento pode convergir para boas solu¢des em pouco tempo de execugao.

3.2.2 Algoritmo JoinRoutes

O algoritmo JoinRoutes é um método de busca local proposto neste trabalho. Esta heuris-
tica baseia-se no principio route-first, cluster-second e tem como objetivo explorar regides de
minimos locais a fim de movimentar a solucdo incumbente para uma regido mais atrativa do
espaco de solugdes. Para tanto, o método utiliza uma maneira diferenciada de explorar o espago

de solugdes.

Ao contrario dos métodos tradicionais de busca local que exploram somente o espago de
solugdes factiveis, este método busca explorar regides que sdo atingiveis a partir de regides in-
factiveis do espaco de solu¢des. Os movimentos que possibilitam esta busca em regides infac-
tiveis sdo baseados na relaxagdo da restricdo de capacidade e na modificacdo da cardinalidade

das rotas e dos elementos pertencentes a estas.

Dada uma solucdo inicial construida, o algoritmo une N rotas e, posteriormente, as parti-
ciona em conjuntos de no mdximo N rotas com o intuito de minimizar o custo da solu¢@o. Desta
forma, pretende-se modificar a cardinalidade de elementos pertencentes as rotas e a cardinali-

dade de rotas da solugdo.

Os movimentos sao gerados a partir das combinagdes entre as possiveis jungdes. O tamanho
maximo de rotas a unir € definido como um parametro do algoritmo. Realizada a constru¢do da
grande rota (composta pela unido das N rotas), esta € particionada em conjuntos de 1 a N sem
considerar, neste momento, a restricdo de capacidade do veiculo. Cada particdo gerada desta

grande rota € um possivel movimento.

Todos os movimentos gerados sdo ordenados segundo uma funcdo que avalia a redugdo
do custo oriundo deste movimento. Em um processo iterativo entre todos estes movimentos
gerados, tenta-se realizar primeiramente aqueles movimentos que possuem maior atratividade.
Se o movimento selecionado € factivel, entdo este apenas € efetivado e o processo € reiniciado.
Caso este movimento tenho rotas infactiveis, entdo estas deverdo ser viabilizadas. Para isto,
utiliza-se o conceito de movimentos compostos. Dado uma rota infactivel, tenta-se factibiliza-
la pelo deslocamento de pontos desta para as rotas vizinhas a ela até que esta se torne vidvel.
Caso arota vizinha a rota anteriormente infactivel tenha se tornado também infactivel, o mesmo

procedimento € aplicado a ela. Para evitar possiveis loops de movimentos compostos, estes
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movimentos sdo limitados por uma constante que, nesta implementacdo, € igual ao nimero de
rotas. Se possivel for a factibilizagdo deste movimento, avalia-se a perturbac¢do gerada pelos
movimentos compostos e se a solucdo ainda € atrativa. Caso for, efetiva-se o movimento da
solucdo e reinicia-se o processo. Caso 0 movimento ndo seja mais atrativo ou nao seja possivel

a factibilizacao, outro movimento € selecionado.

A abordagem de busca utilizada neste algoritmo € a best improvement e a condicdo de

parada utilizada € a primeira iteracdo sem melhoria.

Segue abaixo, em pseudo-cddigo, uma descri¢do do algoritmo JoinRoutes.

ALGORITMO 7 JoinRoutes
1: Ler sol, N {Solucdo gerada pela heuristica construtiva; N - Nimero maximo de rotas a
unir}
2: Inicializar parametros {Inicializar matriz de distancia}
3: while —CondicaoParada do
4.  for all Rotar € sol do
5: Computar o centro de gravidade desta rota;
6: end for
7. gerarMovimentos();
8:  avaliarMovimentos();
9:  ordenarMovimentos();
10: for Cada movimento do
11: if movimenot factivel then
12: realizarMovimento();
13: break; {Reinicia o procedimento }
14: else
15: Factibilizacao();
16: if movimento tornou-se factivel then
17: if movimento ainda € atrativo then
18: realizarMovimento();
19: end if
20: end if
21: end if
22:  end for

23: end while
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Centro de Gravidade

A etapa inicial do algoritmo JoinRoutes € unir rotas em uma grande e tinica rota. No intuito
de reduzir a complexidade computacional em gerar todos os possiveis conjuntos de rotas de

cardinalidade N, apenas as rotas com uma certa proximidade s3o unidas.

Para avaliar a proximidade das rotas utiliza-se a diferenca angular do centro de gravidade
de cada rota. Para isto, calcula-se para todas as rotas os seus centros de gravidade. O referencial

para cada rota € seu centro de gravidade.

O centro de gravidade € calculado segundo a equacgdo 3.7.

Y demanda; x coord;
Y demanda;

centroGravidadeRota = Vi € Rota;,Rota; € Solucao (3.7)

Geracao dos Movimentos

A geracdo dos movimentos € composta das etapas: selecdo das rotas, unido das rotas e

segregacao da grande rota resultante em conjuntos de tamanhos variados.
1 - Selecao das rotas

A selecdo das rotas a unido se dd através da aplicagdo do algoritmo de varredura sob os
centros de gravidade de cada rota. Este procedimento € inspirado na etapa de decomposi¢do do
algoritmo D-Ants (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004).

Para isto, os centros de gravidade devem estar ordenados em ordem crescente em relagdo a
angulagem. O procedimento consiste em selecionar N centros de gravidade a partir do primeiro

com menor angulo.

ALGORITMO 8 Selecdo das Rotas
1: Lersol, N

2: for i =0 — (NumDeRotas — N) do

3:  Criar conjunto de rotas com indice i — (i+ N) {Criar conjuntos de rotas com indices de

iatéi+ N}
4: I+ i+1

5. end for
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2 - Uniao das rotas

Tendo constituido os conjuntos de rotas na etapa anterior (etapa de selecdo), faz-se neces-

sério a criagdo de uma grande rota a partir das rotas pertencentes a estes conjuntos.

Quando as rotas de uma solugdo sdo bem distribuidas geograficamente, a unido destas rotas

€ trivial. Simplesmente podem-se unir os pontos extremos das rotas centrais.
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FIGURA 3.7: Exemplo do procedimento de unifio. A esquerda (1), antes da unido das rotas. A
direita (2), apds a unido.

Porém nem todas as solu¢des possuem rotas bem distribuidas. Na ilustragdo abaixo, nota-se
a presenca de rotas que ocupam a mesma regido. Neste caso, aplicar o procedimento anterior
de unido nem sempre € uma boa alternativa ao passo que a grande rota pode ndo permanecer

tao circular quanto desejada.

- e
E—— e — = —_ N e ___
- - -
2 —— 2 - - ——
3 - 3 ~
\l‘ - -
Y

FIGURA 3.8: Exemplo do procedimento de unifo. A esquerda (1), antes da unido das rotas. A
direita (2), apds a unido.

Como alternativa a este caso, utiliza-se a aplicacdo do algoritmo de varredura aos pon-
tos pertencentes a estas rotas. Desta forma, sem considerar nenhuma restricdo do modelo
matematico (capacidade do veiculo, por exemplo), constrdi-se uma grande rota onde o elo
de ligacdo entre os pontos de demanda € a distancia angular, vide se¢do 3.1.2. Abaixo uma

representacdo deste procedimento.
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FIGURA 3.9: Exemplo do procedimento de unido. A esquerda (1), antes da unido das rotas. A
direita (2), apds a unido com o procedimento de varredura.

3 - Divisao da Grande Rota

Este procedimento contempla a segregacao das grandes rotas construidas na etapa anterior,
isto é, a divisdo destas rotas em rotas menores. A formagdo de novas rotas tem o intuito de

minimizar o custo da solucao.

O procedimento realiza cortes nas grandes rotas de tamanhos variados a fim de gerar novos
conjuntos de rotas e alterar a cardinalidade de rotas da solucdo. Por exemplo, se a varidvel N
(que indica o ndmero de rotas a unir) for igual a 3, realiza-se particionamentos de 3 conjuntos,
de 2 conjuntos e de 1 conjunto. Desta forma geram-se vérios planos de corte desta grande rota.

Cada plano de corte desta grande rota compde um possivel movimento do algoritmo.

Nesta etapa de divisdo ndo sdo consideradas as restricdes do problema, ou seja, divide-se
a rota em novos conjuntos objetivando tdo somente a minimizagdo do custo envolvido sem, no

entanto, preocupar-se com a factibilidade do movimento.
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FIGURA 3.10: Exemplo do procedimento de divisao da grande rota. Em (1) a rota original; em
(2) a grande rota; em (3) um possivel reparticionamento.

Avaliacao dos Movimentos

A etapa de avaliacdo compreende o procedimento de mensurar a qualidade dos movimentos.
Os movimentos necessitam de mensuragdo para, posteriormente, serem ordenados em ordem

decrescente em relacdo ao ganho.

O cdlculo € realizado através da razdo dos somatdrios dos custos das novas rotas geradas

pela etapa de divisdo e os custos das rotas originais envolvidas.

A atratividade do movimento € representado por &, na equagdo 3.8. Considera-se R o
conjunto de rotas envolvidas no movimento m e R’ o conjuntos das novas rotas pertencentes ao

movimento m.
_ Ywper Custo(Rota,)

~ Yv,erCustos(Rotay)

Em

Vm € Movimentos (3.8)

Desta forma, valores de &,, > 1 ndo sdo atrativos pois ndo geram ganhos para a solugéo.

Procedimento de Factibilizacao

Ap6s a avaliacdo dos movimentos e a ordenacdo dos movimentos em relacdo a suas atra-
tividades, inicia-se o processo de efetuar as mudancas na solu¢do. Em muitos casos, os planos
de cortes gerados na etapa de divisdo sdo movimentos infactiveis. Embora reduzam o custo da

solugdo, geram rotas que ndo respeitam as capacidades dos veiculos, por exemplo.
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Neste sentido, avalia-se a possibilidade de tornar tais movimentos factiveis permanecendo
atrativos em relacdo ao custo da solucdo. Para isto, utiliza-se uma abordagem de deslocamentos

de pontos entre rotas vizinhas e o conceito de movimentos compostos.

Nesta aplicagdo, movimentos compostos condizem com o fato de ocorrer deslocamentos
entre a rota infactivel e rotas vizinhas e, se necessario, também o deslocamentos de pontos de
demanda entre a rota vizinha e a sua vizinhanga. Tal procedimento, iterativamente, busca a
factibilizagc@o da solugdo, porém € restrita ao nimero de deslocamentos entre rotas adjacentes.
Tal cuidado € considerado para evitar possiveis loops ou que o algoritmo entre em um ciclo
de deslocamentos e nunca consiga factibilizar o movimento. Nesta implementacdo, utiliza-
se como parametro de deslocamento maximo o nimero de rotas da solu¢do, sendo que nao €

possivel deslocar pontos de demanda entre rotas mais vezes do que o ndmero de rotas.

FIGURA 3.11: Exemplo de um processo de factibilizacdo. Em (1) a rota original. Em (2) a
jungdes de 2 rotas em uma grande rota. Em (3) mostra o novo particionamento desta grande
rota. Em (4) e (5) sdo mostrado movimentos compostos (deslocamentos) entre rotas para tornar
vidvel a solucao.
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4  Anadlise de resultados

A partir da implementacdo dos métodos propostos e da aplicagdo destes a um conjunto
de instancias presentes em Christofides et al. (CHRISTOFIDES; MINGOZZI; TOTH, 1979) é
possivel avaliar a qualidade das solug¢des obtidas. Tais instancias sdo amplamente utilizadas na

literatura como referéncia para os métodos de resolucao aplicados ao PRVC.

Apesar de existirem indmeros conjuntos de instancias na literatura, o conjunto proposto
por Christofides et al. apresenta algumas particularidades na disposi¢cao dos consumidores. Em
certas instancias, a disposicdo dos consumidores se d4 em grupos geograficamente distribuidos
o que instiga a aplica¢do de métodos construtivos e de melhoramento diferentes para a avaliacdao

dos comportamentos.

Pelas caracteristicas de agrupamento e roteamento das instancias, tal conjunto é bastante
relevante no estudo dos possiveis métodos a serem aplicados ao problema de despacho de or-
dens de servigco pois as ordens também possuem tais caracteristicas. Tal andlise investiga uma
combinacdo de heuristicas que possuam um bom comportamento nas situacdes de roteamento

€ roteamento com agrupamento.

Busca-se, com isso, a mensuragdo da qualidade obtida pelos métodos estudados e prover
embasamento estatistico para auxiliar na tomada das decisdes futuras quanto a utilizacao de

abordagens heuristicas para a resolu¢ao do PDOS.

O conjunto de instancias proposto em (CHRISTOFIDES; MINGOZZI; TOTH, 1979) apre-
senta custos 6timos conhecidos e descritos na tabela 4.1. Tais custos sdo utilizados para calcular
o desvio dos resultados obtidos nas heuristicas avaliadas. No restante do texto, o desvio € ref-
erenciado como GAP e representa o quociente entre o custo da funcdo objetivo obtido e o seu
custo 6timo correspondente. As instancias vrpncl1 e vrpncl2 apresentam as caracteristicas de

roteamento e agrupamento com maior intensidade.

Utilizou-se a linguagem de programagao C++ com o compilador do GNU (g++), o utilitdrio
QMake como gerador de arquivos Makefile e o Framework Qt, desenvolvido e disponibilizado

por Nokia sob a licenca LGPL. Todos os algoritmos foram compilados com a flag de otimizagao
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-O3 (otimizagdo de codigo). Todos os testes foram realizados utilizando um unico core de um
Intel Core 15 M40 2.4 Ghz ¢ 4GB de RAM, com indice de BOGOMIPS de 4787,00, sob o

sistema operacional Linux Ubuntu 10.04 X64.

TABELA 4.1: Custos 6timos para as instancias propostas em (CHRISTOFIDES; MINGOZZI,
TOTH, 1979).

Instancias | Numero de pontos | Custos 6timos conhecidos
vrpncl 50 524.61
vrpnc2 75 835.26
vrpnc3 100 826.14
vrpnc4 150 1028.42
vrpnc5 199 1291.29
vrpncll 120 1042.11
vrpncl2 100 819.56

4.1 Analise dos métodos construtivos

Esta secdo tem a finalidade de analisar os resultados obtidos através das implementagdes
das heuristicas construtivas descritas no capitulo 3. Analisa-se o desempenho computacional
mensurado através do tempo de execucao no ambiente acima descrito e a qualidade das solucdes

através do valor final da fungdo objetivo.

A implementag¢do do algoritmo das economias ndo requer a definicdo de parametros ao seu
funcionamento e, portanto, a implementa¢do do algoritmo € tal qual descrita no capitulo 3. Ja
o algoritmo de varredura, analisa-se somente a etapa de clustering por considerar-se que esta
etapa compreende a etapa construtiva nas implementacdes desenvolvidas. Na implementagdo
do algoritmo de varredura com varia¢do do ponto inicial, sdo executadas N /2 vezes 0 mesmo
procedimento, onde N € igual ao nimero de pontos de demanda (consumidores). A cada exe-
cucgdo, o ponto inicial € escolhido aleatoriamente. Na implementacdo proposta por Goldbarg e
Luna (GOLDBARG; LUNA, 2005) € executado o procedimento apenas uma tnica vez € nesta

€ selecionado como ponto inicial aquele com menor dngulo polar.

Abaixo, as tabelas com os custos da fun¢do objetivo para cada instancia de teste além do

tempo requerido para a execugao.
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TABELA 4.2: Resultados para a aplicac@o da heuristica das economias (CLARKE; WRIGHT,
1964) ao conjunto de instancias proposto em (CHRISTOFIDES; MINGOZZI; TOTH, 1979)

Instancia | Custo Tempo(s) GAP
vrpncl | 584,63 0,001 11,44%
vrpnc2 | 900,24 0,002 7,77%
vrpnc3 | 886,82 0,004 7,38%
vrpncd | 1133.43 0,011 10,21%
vrpnc5 | 1395,74 0,027 8,09%

vrpncll | 1071,07 0,007 2,78%

vrpncl2 | 833,50 0,010 1,70%
Média 7,05%

Mediana 7,77%

Desvio-padrao | 3,60%

TABELA 4.3: Resultados para a aplicagdo da etapa construtiva da heuristica de varredura
(GILLET; MILLER, 1974) ao conjunto de instancias proposto em (CHRISTOFIDES; MIN-
GOZZI; TOTH, 1979). Ponto inicial: ponto com menor angulo polar

Instancia | Custo Tempo(s) GAP
vrpncl | 856,69 0,0005 63,30%
vrpnc2 | 1306,90 0,001 56,45%
vrpnc3 | 1433,31 0,002 73,49%
vrpncd | 2199,03 0.0025 113,83%
vrpneS | 2612,01 0,003 102,28%

vrpncll | 3511,22 0,001 236,93%
vrpncl2 | 1179,19 0,001 43,88%
Média 98,59%

Mediana 73,49%

Desvio-padrao | 65,86%
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TABELA 4.4: Resultados para a aplicagdo da etapa construtiva da heuristica de varredura com
variacdo do ponto inicial (GILLET; MILLER, 1974) ao conjunto de instancias proposto em
(CHRISTOFIDES; MINGOZZI; TOTH, 1979)

Instancia | Custo Tempo(s) GAP
vrpncl | 812,832 0,001 54,94%
vrpnc2 | 1233,45 0,005 47,65%
vrpne3 | 1426,31 0,002 72,65%
vrpnc4 | 2038,96 0.0025 98,26%
vrpneS | 2607,70 0,003 101,95%

vipncll | 3044,64 0,005 192,16%

vrpncl2 | 1103,92 0,019 34,70%

Média 86,04%
Mediana 72,65%
Desvio-padrao | 53,10%

Pela andlise dos dados, nota-se que o algoritmo das economias apresenta melhores resul-
tados em relacdo a etapa construtiva do algoritmo de varredura de Gillet e Miller. Em média,
o algoritmo das economias apresenta disparidade de 7,05% em relagdo ao 6timo conhecido.
J4 o algoritmo de varredura apresenta disparidade extremamente alta, 98,5% acima do 6timo
conhecido. A razdo para tamanha disparidade entre as duas abordagens advém da abordagem
utilizada pelo algoritmo de varredura. Tal algoritmo € planejado para executar a etapa de clus-
tering e depois a etapa de routing. Nesta andlise, verifica-se o desempenho somente da etapa
de clustering. O procedimento de varredura com aleatoriedade apresenta resultados superiores
que a abordagem deterministica do mesmo procedimento. Na figura 4.1, mostra-se a relagdo

entre as instancias e seus desvios em relacdo aos 6timos conhecidos (GAP).
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FIGURA 4.1: Comparativo entre os GAPs atingidos com a aplicacdo dos métodos construtivos
ao conjunto de instancias.

Na tabela 4.5, compara-se as trés abordagens construtivas: algoritmos das economias, al-

goritmo de varredura deterministico e algoritmo de varredura aleatdrio. Relaciona-se o método

construtivo, as instincias, o custo da funcao objetivo e o tempo de execugao.

TABELA 4.5: Comparativo entre as abordagens construtivas para o PRVC.

Algoritmo

das economias

Algoritmo

de varredura

Algoritmo

de varredura (aleatério)

Instancias n Custo  Tempo(s) Custo Tempo(s) Custo Tempo(s)
vrpncl 50 584,63 0,001 856,69 0,0005 812,83 0,005
vrpnc2 75 900,24 0,002 1306,90 0,001 1233,45 0,002
vrpnc3 100 886,82 0,004 1433,31 0,002 1426,31 0,0025
vrpnc4 120 1133,43 0,011 2199,31  0,0025  2038,96 0,003
vrpnc5 150 1395,74 0,027 2612,01 0,003 2607,70 0,003
vrpncll 120 1071,07 0,007 3511,22 0,001 3044,64 0,005
vrpncl2 100 833,50 0,010 1179,19 0,001 1103,92 0,019
Média GAP 7,50% 98,59% 86,04%
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4.2 Analise das buscas locais

Esta secdo busca analisar o impacto no custo das solugdes a partir dos algoritmos de busca
local aplicados as heuristicas construtivas desenvolvidas. Para tanto, analisa-se as heuristicas de
busca local k — opt, A — interchange e JoinRoutes com variagdes em seus parimetros aplicadas

a heuristica de varredura e a heuristica das economias.

Além da andlise dos resultados obtidos da aplicacao dos métodos de busca local aos cons-
trutivos, busca-se analisar a influéncia e o grau de melhoria atingido quando tais heuristicas de

melhoramento sdo combinadas e aplicadas a um método construtivo.

Tal anélise tem o objetivo de mensurar quais combinagdes entre algoritmos construtivos e
de melhoramento possuem maior atratividade em relag@o ao custo da solucdo e tempo requerido

de execucdo.

4.2.1 Heuristica de varredura

Apresenta-se, na tabela 4.6, o desempenho das heuristicas de busca local aplicadas ao al-
goritmo de varredura. Na implementacdo do k — opt foi utilizado o parametro k =2 e k = 3.
Na implementac@o do A — interchange foi utilizado o parimetro A = 1. Na implementacdo do
algoritmo JoinRoutes, utilizou-se o parametro N = 2 e N = 3. Em todas as implementag¢des foi
utilizado a abordagem de selecdo de vizinhos best improvement. Segue, a tabela com os custos
da funcdo objetivo para cada instincia, o tempo requerido para a execugdo e o percentual de
melhoria em relagdo ao método construtivo. Representa-se o custo da funcio objetivo como C,

o tempo de execucdao como t(s) e a melhoria em relagdo ao método construtivo como G.entre
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TABELA 4.6: Algoritmos de busca local aplicados a heuristicas de varredura.

Instancias
Métodos vrpncl  vrpnc2  vrpnc3  vrpnc4  vrpnc5  vrpncll  vrpncl2
C 590,12 906,39 857,41 1104,48 1448,43 1385,40 991,74
2-opt t(s) 0,001 0,001 0,001 0,002 0,004 0,003 0,001

G 31,12% 30,64% 40,18% 49,77% 44,55% 60,54% 15,90%

C 608,52 940,37 880,24 115291 1457776 1397,46 1004,97
3-opt ts) 0,015 0,027 0,054 0,120 0,200 0,182 0,130
G 2897% 28,05% 3859% 47.57T% 44,19% 60,20% 14,77%

C 603.59 96595 881.17 1203.47 1526.84 1497.84 1089.15
I-interchange t(s)  0.005 0,011 0,019 0,089 0,171 0,058 0,010
G  2954% 26,09% 3852% 4527% 41,55% 57,34%  7,64%

C 71638  952.63 1051,83 1226,24 1629,05 1302,03 1089,14
JoinRoutes-2  t(s) 1,011 1,002 1,008 2,021 3,024 1,016 1,005
G 1638% 27,11% 26,62% 44,24% 37,63% 62,92%  7,64%

C 591,18 993,15 991,27 1283,39 1590,38 1243,07 1014,78
JoinRoutes-3  t(s) 2,001 2,003 2,011 3,022 4,037 2,022 2,037
G 3099% 24,01% 30,84% 41,64% 39,11% 64,60% 13,94%

Ap6s a aplicagdo dos algoritmos de busca local na heuristica de varredura, nota-se o refi-
namento da solucdo e a melhora substancial do valor da fun¢do objetivo em relacdo aos valores
obtidos na etapa de clustering, tabela 4.5. A classica heuristica 2 — opt apresentou a melhor

média percentual de melhoria em relagdo as solu¢des construidas pelo algoritmo de varredura.

As solucgdes iniciais construidas pelo algoritmo de varredura apresentam rotas geografica-
mente bem distribuidas e geralmente irregulares (ndo circulares). Essa ndo circularidade advém
da etapa de clustering onde cada ponto de demanda é selecionado de acordo com sua angu-
lagem em relacdo ao depdsito mais préximo. Como a heuristica kK — opt atua na troca de arcos
da solugdo e as trocas primam por tornar as rotas mais circulares, tal heuristica se comportou de

forma a contemplar os melhores resultados.
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FIGURA 4.2: Grafico comparativo entre os percentuais de melhoria atingidos com a aplicag¢ao
das buscas locais ao algoritmo de varredura.

Quanto aos outros métodos, todos apresentaram uma média de melhoria acima de 30%.
O algoritmo k — opt, quando utilizado o parametro k = 3, apresenta uma minima diferenga na
média de melhoria quando da utilizag@o de kK = 2. Embora o esfor¢o computacional e a enumer-
acdo da vizinhanga sejam maiores, ndo ha a garantia de melhores resultados ao fim do processo.
Comparando o método JoinRoutes com os métodos de busca local cldssicos, este mostra-se
competitivo em relacdo aos resultados obtidos para os valores da funcdo objetivo. Apresenta
para algumas instancias valores superiores aos atingidos pelas demais heuristicas. Quanto ao
tempo requerido para a execugdo, o algoritmo JoinRoutes apresenta valores superiores que as

demais abordagens.

Buscas locais combinadas

Tendo avaliado o grau de melhoria das buscas locais aplicadas ao método construtivo pro-
posto por Gillet e Miller (GILLET; MILLER, 1974), busca-se analisar se a combinagdo dos
métodos de busca local aplicados ao algoritmo de varredura € atrativo em termos de melhoria
dos custos atingidos. Para tanto, analisa-se progressivamente a combinacdo dos métodos de
busca local com o intuito de avaliar o qudo significativo € a inclusdao desse método ao procedi-

mento.

Sao analisadas as seguintes combinagdes de buscas locais aplicadas ao algoritmo de varredura:

1. C1 = construtivo + 2opt + 3opt
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2. C2 = construtivo + 20pt + 3opt + 1-interchange
3. C3 = construtivo + 2opt + 3opt + 1-interchange + JoinRoutes-2

4. C4 = construtivo + 2opt + 3opt + 1-interchange + JoinRoutes-2 + JoinRoutes-3

Na tabela , representa-se o custo da fun¢do objetivo como C, o tempo de execugdo como
t(s) e a melhoria como G. O ganho G ¢é sempre calculado como sendo a melhoria em relagdo
a combinacdo anterior, isto €, o valor percentual da melhoria gerada a partir da inclusao de
um método de busca local. Na combinacao 1, o G é calculado em relacdo valor obtido pela

aplicagdo do algoritmo 2 — opt ao algoritmo de varredura.

TABELA 4.7: Combinagdes de heuristicas de busca local aplicadas a heuristicas de varredura.

Instancias
Combinagdes vrpncl  vrpnc2 vrpnc3  vrpnc4  vrpneS  vrpncll  vrpncl2
C 588,29 906,39 854,95 1096,38 1439,85 1379,66 990,80
Cl tis) 0,40 0,23 0,39 0,13 0,44 0,20 0,22

G 031% 0,00% 029% 0,73%  059%  0,41%  0,09%

C 559,71 906,42 846,10 1096,38 1432,89 1360,88 990,80
C2 tis) 042 0,30 0,45 0,21 0,60 0,29 0,24
G 486% 0,00% 1,04% 0,00%  048%  1,36%  0,00%

C 551,52 905,47 846,10 1091,96 1432,89 1356,25 989,02
C3 t(s) 1,21 1,39 1,31 2,12 3,87 1,16 1,31
G 146% 0,11% 0,00% 040%  0,00% 034%  0,18%

C 551,52 905,47 846,10 1091,96 1430,90 1356,25 989,02
C4 tis) 3,05 2,89 3,51 5,23 6,18 3,42 4,02
G 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,14%  0,00% 0,020%

Como se verifica na tabela 4.7, a combinagdo de métodos de busca local aplicados ao algo-
ritmo construtivo de varredura nao prové melhorias significativas no custo da func¢io objetivo.
Nota-se que o esforco computacional, neste caso, ndo € proporcional ao melhoramento das
solugcdes. Tais métodos, mesmo que combinados, ndo conseguem escapar dos minimos locais

atingidos.
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TABELA 4.8: Comparativo entre os GAPs atingidos pela aplica¢do dos métodos de busca local
a heuristica de varredura.

Instancias

vrpncl  vrpnc2 vrpnc3  vrpnc4  vrpneS  vrpncll  vrpncl2

Média
Cl GAP 12,1% 85% 35% 6,6% 11,5% 324%  209% 13,6%

C2 GAP 6, 7% 85% 24% 6,6% 11,0% 30,6% 209% 12,4%
C3 GAP 51% 84% 24% 62% 11,0% 30,1%  20,7% 12,0%

C4 GAP 51% 84% 24% 62% 108% 30,1%  20,7% 12,0%

4.2.2 Heuristicas de varredura com variacao do ponto inicial

Tendo analisado o desempenho das buscas locais aplicadas ao algoritmo de varredura de-
terministico, esta subsec@o tem o objetivo de analisar e mensurar a influéncia das heuristicas
de busca local aplicadas ao algoritmo de varredura aleatério. Neste sentido, analisam-se os
mesmos algoritmos analisados no procedimento deterministico. Na implementacao do k — opt
foi utilizado o pardmetro k =2 e k = 3. Na implementagdo do A — interchange foi utilizado o
pardmetro A = 1. Na implementagdo do algoritmo JoinRoutes, utilizou-se o parimetro N =2 e
N = 3. Em todas as implementacdes foi utilizada a abordagem de sele¢do de vizinhos best im-
provement. Nesta implementacdo do algoritmo de varredura, executa-se 10 vezes o algoritmo e
a cada execug@o sdo iterados N /2 vezes para cada instincia, onde N = nimero de consumidores

da instancia. Das 10 execugdes, apresenta-se a melhor solucao com seu tempo de execucao.

Segue a tabela com os custos da funcdo objetivo para cada instincia, o tempo requerido
para a execucdo e o percentual de melhoria em relagcdo ao método construtivo. Representa-se o
custo da func¢do objetivo como C, o tempo de execug¢do como t(s) e a melhoria em relacdo ao

método construtivo como G.



TABELA 4.9: Algoritmos de busca local aplicados a heurfsticas de varredura.

M¢étodos

2-opt t(s)

3-opt t(s)

I-interchange t(s)

JoinRoutes-2  t(s)

JoinRoutes-3  t(s)
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Instancias
vrpncl  vrpnc2  vrpnc3  vrpnc4  vrpncS  vrpncll  vrpncl2
531,90 902,77 852,41 1088,29 1420,96 1267,29 920,25
0,007 0,014 0,034 0,095 0,158 0,122 0,030
52,82% 36,63% 67,33% 87,35% 83,52% 140,25% 19,94%
546,81 909,65 870,64 1111,18 1442,10 1295,38 966,59
0,375 0,673 1,361 3,625 5,934 4,732 3,250
48,60% 35,60% 63,80% 83,50% 80,80% 135,00% 14,20%
584,81 915,36 910,59 1153,62 1489,24 1327,43 985,59
0.125 0,275 0,475 2,225 4,275 1,450 2,500
39,00% 34,80% 56,60% 76,70% 75,10% 129,40% 12,00%
616,89 921,61 948,05 1160,89 1442,19 1302,03 1034,78
50,011 50,002 50,008 2,021 3,024 1,016 1,005
31,80% 31,6% 50,40% 75,60% 80,80% 133,80% 6,70%
595,03 921,61 982,33 1216,38 1590,38 1243,07 1014,78
2,001 2,003 2,011 3,022 4,037 2,022 2,037
36,40% 33,80% 45,20% 67,50% 64,00% 144,90%  8,80%
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FIGURA 4.3: Grafico comparativo entre os percentuais de melhoria atingidos com a aplicag¢ao

das buscas locais ao algoritmo de varredura aleatério.
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Com a abordagem aleatdria do algoritmo de varredura, nota-se uma melhora nos desvios
dos resultados em relagdo aos 6timos conhecidos. Da mesma forma que na implementagdo
deterministica, a busca local 2 — opt foi responsdvel pelos melhores resultados em comparagdo
com os outros algoritmos aplicados. A abordagem aleatdria apresenta um custo computacional

maior em decorréncia do nimero de iteragdes executadas.

A média dos melhoramentos para todos os métodos foi acima de 50%. A melhora dos re-
sultados em relacao a abordagem deterministica € atingida pois hd uma maior variabilidade das
solugdes iniciais. Assim, os métodos de busca locais conseguem explorar regides nao atingiveis

a partir da soluc¢ao inicial gerada deterministicamente.

Buscas locais combinadas

Tendo avaliado o grau de melhoria das buscas locais a0 método construtivo de varredura
aleatorio, busca-se analisar se a combinacao dos métodos de busca local aplicados ao algoritmo
¢ atrativa em termos de melhoria dos custos atingidos. Para tanto, analisa-se progressivamente a
combinacao dos métodos de busca local com o intuito de avaliar o quao significativa € a inclusdao

desse método ao procedimento aleatdrio.

Sao analisadas as seguintes combinacdes de buscas locais aplicadas ao algoritmo de varredura:

1. C1 = construtivo + 2opt + 3opt
2. C2 = construtivo + 2opt + 3opt + 1-interchange
3. C3 = construtivo + 2opt + 3opt + 1-interchange + JoinRoutes-2

4. C4 = construtivo + 2opt + 3opt + 1-interchange + JoinRoutes-2 + JoinRoutes-3

Na tabela 4.13, representa-se o custo da funcdo objetivo como C, o tempo de execugdo
como t(s) e a melhoria como G. O ganho G é sempre calculado como sendo a melhoria em
relacdo a combinacdo anterior, isto €, o valor percentual da melhoria gerada a partir da inclusao
de um método de busca local. Na combinacdo 1, o G é calculado em relac@o valor obtido pela

aplicacao do algoritmo 2 — opt ao algoritmo de varredura aleatorio.
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TABELA 4.10: Combinacdes de heuristicas de busca local aplicadas a heurfsticas de varredura
aleatoria.

Instancias
Combinagdes vrpncl  vrpnc2 vrpnc3  vrpnc4  vrpneS  vrpncll  vrpncl2
C 531,90 879,59 846,64 1083,99 1420,54 1264,10 906,76
Cl1 t(s) 10,05 5,75 9,75 3,25 11,00 5,00 5,50

G 000% 257% 0,68% 040%  0,03%  0,25% 1,47%

C 52690 856,92 843,96 1068,16 1385,14 1067,39 837,48
C2 t(s) 10,50 7,50 11,25 5,25 15,00 7,25 6,03
G 094% 258% 032% 1,46%  249% 15,56% 1,64%

C 524,61 848,41 834,26 1068,16 1385,14 1068,11 833,72
C3 t(s) 30,25 34,775 32,75 53,00 96,75 29,00 32,75
G 044% 099% 1,15% 0,00%  0,00%  040%  0,45%

C 524,61 848,41 834,26 1068,16 1385,14 1068,11 833,72
C4 t(s) 76,25 72,25 87,75 130,75 154,45 85,50 100,50
G 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 0,00% 000%  0,00%

Embora o custo computacional seja maior que a abordagem deterministica, nota-se que a
média dos desvios em relacdo aos 6timos conhecidos €, para certas combinagdes, realmente
atrativa. Para as combinacdes C2 e C3 as médias dos GAPs sido, respectivamente, 3% e 2,5%,
como mostrado na figura 4.11. Para a instincia vrpncl, a combinacdo de buscas locais atingiu
um custo da funcao objetivo igual ao custo 6timo conhecido para tal instancia. Além disto, nota-
se que o algoritmo JoinRoutes teve uma pequena influéncia na melhoria dos custos atingidos na

aplicacao porém contribuiu para alcancar o custo 6timo para a instancia vrpncl.
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TABELA 4.11: Comparativo entre os GAPs atingidos pela aplicagdo dos métodos de busca
local a heuristica de varredura aleatéria.

Instancias

vrpncl  vrpnc2 vrpnc3  vrpnc4  vrpneS  vrpncll  vrpncl2

Média
Cl GAP 14% 53% 25% 54% 10,0% 21,3% 10,6%  8,1%

C2 GAP 04% 26% 22% 39% 13% 2,4% 2.2% 3,0%

C3 GAP 0,0% 1,6% 1,0% 39% 73% 2,0% 1,7% 2,5%

C4 GAP 00% 16% 10% 39% 73% 2,0% 1,7% 2,5%

4.2.3 Heuristica das economias

Esta subsecdo apresenta e analisa os resultados obtidos a partir da aplicagdo de métodos
de busca local a heuristica das economias. Tais andlises objetivam verificar se a aplicacdo dos
métodos e suas combinacgdes sdo eficientes quanto ao custo da fungdo objetivo e quanto ao
custo computacional requerido a execucao. Os métodos de busca local analisados sdo: k — opt,

A —interchange e JoinRoutes com variagdes em seus parimetros.

Segue a tabela com os custos da funcdo objetivo para cada instincia, o tempo requerido
para a execugdo e o percentual de melhoria em relacdo ao método construtivo. Representa-se o
custo da func¢do objetivo como C, o tempo de execucdo como t(s) e a melhoria em relacdo ao

método construtivo como G.



TABELA 4.12

M¢étodos

2-opt t(s)

3-opt t(s)

I-interchange t(s)

JoinRoutes-2  t(s)

JoinRoutes-3  t(s)

: Algoritmos de busca local aplicados a heuristicas das economias.
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Instancias

vrpncl  vrpnc2  vrpnc3  vrpnc4  vrpneS  vrpncll  vrpncl2
584,63 888,08 882,04 1129,70 1389,60 1052,99 825,67
0,001 0,002 0,008 0,021 0,024 0,016 0,005
0,00% 1,40% 0,50% 0,30%  033% 1,00  0,95%
584,63 888,08 882,04 1129,70 1389,60 1052,99 825,67
0,010 0,015 0,032 0,045 0,051 0,024 0,023
0,00% 1,40% 0,50% 0,30%  033% 1,00  0,95%
584,63 875,92 882,04 1129,64 1387,87 1049,60 824,22
0,002 0,003 0,005 0,015 0,036 0,008 0,011
0,00% 2,80% 0,54% 0,34%  0,57%  2,05% 1,13%
575,20 888,08 870,10 1059,64 1300,12 1060,10 830,90
1,122 1,213 1,534 1,900 3,200 2,009 2,200

1,6% 14% 192% 696%  735% 1,03%  0,31%
580,23 850,87 880,90 1040,40 1330,54 1071,07 828,90
2,101 2,303 2,011 4,122 5,123 1,111 2,411
0,80% 5,80% 0,67% 894%  490%  0,00%  0,56%

Como apresentado na tabela 4.2, o algoritmo das economias possui um bom desempenho

quanto ao custo computacional e, em média, os desvios em relacdo aos custos 6timos conheci-

dos sdo baixos.

Quando aplicado o algoritmo de busca local kK — opt as solucdes iniciais criadas por esta

heuristica construtiva, obtém-se uma média de redugdo inferior a 1%. A reducdo dos custos

da solucdo ndo € tdo expressiva porque as solugdes geradas pela heuristica construtiva pos-

suem rotas bastante circulares, diferentemente da etapa construtiva do algoritmo de varredura,

o que impede movimentagdes mais expressivas no espaco de solucdes e por consequéncia uma

reducao do valor da fungdo objetivo.

Uma caracteristica das rotas geradas pelo algoritmo das economias € a presenga de rotas

nao geograficamente distribuidas, como pode ser visualizado na figura 4.4. Tal caracteristica
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favorece que a aplicagio do algoritmo A — interchange refine a estrutura dos clusters e aumente
a qualidade das solugdes, ja que este € um procedimento de melhoria inter-rota. Tais carac-
teristicas também favorecem a aplicacdo do algoritmo JoinRoutes, pois este também prima por

melhorar a distribuicdo geografica das rotas. Tais resultados podem ser verificados na tabela
4.12.

25 5 v
30 35
(1) Algoritme das economias (2) Algoritme de varredura

FIGURA 4.4: Exemplo de aplicacdo da heuristicas das economias e da heuristica de varredura

a instancia vrpncl, proposta em Christofides et al. (CHRISTOFIDES; MINGOZZI; TOTH,
1979)

Tpnei
VIpNCii
Ipnes
m JoinFoutes-3
8,04% = JoinRoutes-2
I 1-interchange
3-0pt
TIpNCs 2-opt
Ipne2
TIpnCL
0,0% : : 3 . 10,0%

FIGURA 4.5: Grafico comparativo entre os percentuais de melhoria atingidos com a aplicag¢ao
das buscas locais ao algoritmo das economias.

Com a aplica¢do dos métodos de busca local ao algoritmo das economias, nota-se que os

algoritmos de melhoramento inter-rota alcangam os melhores resultados. Verifica-se ainda que
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o algoritmo JoinRoutes, com parametro N = 3, apresentou, em média, resultados superiores

que as tradicionais abordagens de melhoramento, figura 4.12.

Apresenta-se, na figura 4.5, as melhorias percentuais obtidas pela aplicagdo dos métodos

de busca local a heuristica das economias.

Buscas locais combinadas

A partir da avaliagdo dos resultados obtidos da aplicacdo dos algoritmos de busca locais e
ja tendo verificado que os algoritmos de melhoramento inter-rota apresentam os melhores resul-
tados, busca-se analisar se a combinagao destas heuristicas com os métodos de melhoramento
intra-rotas sao atrativas em termos de melhoria dos custos atingidos. Para tanto, sdo analisadas

as seguintes combinagdes de buscas locais aplicadas ao algoritmo das economias:

1. CI = construtivo + JoinRoutes-2 + 2opt
2. C2 = construtivo + JoinRoutes-3 + 2opt

3. C3 = construtivo + A — interchange + 2-opt

Escolheu-se o método de melhoramento intra-rota 2 — opt pois este possui uma complexi-
dade computacional inferior que o 3 — opt e porque apresenta, em média, valores equiparados

a esta heuristica.

Segue na tabela 4.13 os custos da fungdo objetivo para cada instancia, o tempo requerido
para a execugdo e o percentual de melhoria em relagdo ao método construtivo. Representa-se o
custo da func¢do objetivo como C, o tempo de execugdo como t(s) € a melhoria em relacdo ao

método construtivo como G.
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TABELA 4.13: Combinacdes de heuristicas de busca local aplicadas a heuristicas das econo-

mias.

Combinagdes
C

C1 t(s)
G
C

C2 t(s)
G
C

C3 t(s)
G

Instancias

vrpncl  vrpnc2 vrpnc3  vrpnc4  vrpneS  vrpncll  vrpncl2
576,88 873,54 878,92 1120,86 1370,15 1048,06 821,99
0,012 0,004 0,011 0,018 0,046 0,062 0,07
1,34% 0,27% 0,36% 0,78%  1,29%  0,15%  0,27%
575,20 880,98 861,39 1053,28 1300,12 1048,54 822,59

1,17 1,21 1,60 1,90 3,21 2,10 2,20
0,00% 0,80% 1,00% 0,60%  0,00%  1,10% 1,00%
569,20 850,87 874,73 1028,95 1317,23 1067,85 828,90

2,10 2,30 2,10 4,30 5,20 1,14 2,45
1,90% 0,00% 0,70% 1,10%  1,00%  0,30%  0,00%

A partir dos resultados gerados pelas combinagdes de buscas locais aplicadas ao algoritmo

das economias, nota-se que as combinacdes C2 e C3 sdo atrativas a um custo computacional

baixo, figura 4.13. As combinacdes apresentam GAP de 3,35% e 3,13%, respectivamente. Os

GAP para as instancias podem ser verificados na tabela 4.14.

TABELA 4.14: Comparativo entre os GAPs atingidos pela aplicagao dos métodos de busca
local a heuristica das economias.

Cl GAP 9,96%

C2 GAP 9,64%

Instancias
vipncl  vrpnc2 vrpnc3  vrpnc4d vrpncS vrpncll  vrpncl?2
Média
457% 6,39% 899% 6,11% 0,57%  0,30% 5,27%
546% 427% 242% 0,68% 0,62%  0,37% 3,35%
1,86% 5,88% 0,05% 2,01% 247% 1,14%  3,13%

C3 GAP 8,50%
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4.3 Analise da meta-heuristica

Esta sec@o tem o intuito de analisar os resultados gerados pela meta-heuristicas D-Ants
aplicado as instancias de Christofides et al. (CHRISTOFIDES; MINGOZZI; TOTH, 1979) e

também apresentar os parametros utilizados no procedimento para alcancar tais resultados.

4.3.1 D-Ants

O procedimento D-Ants, por ser um procedimento meta-heuristico baseado em Ant Colony
requer a definicdo de alguns pardmetros. Tais parametros definem algumas caracteristicas e
comportamentos do algoritmo construtivo utilizado bem como os aspectos inerentes a atual-
izag¢do do feromonio. Tais caracteristicas influenciam diretamente no comportamento do algo-
ritmo, como descreve Reimman et al. (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004).

Alguns parametros definidos s@o: o nimero de subproblemas a serem resolvidos pelo D —
Ants, o fator de evaporacdo do feromdnio (p), a influéncia do valor das economias () e a
influéncia da quantidade de feromonio () na etapa construtiva, o nimero de solucdes de elite

e o nimero de formigas.

Os parametros utilizados foram baseados nas conclusdes obtidas no trabalho de Reimann et
al (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004). Segundo Reimann, a escolha do nimero de sub-
problemas a serem resolvidos pelo algoritmo deve ser influenciado pelo tamanho das instancias
do problema. Pelo tamanho das instancias envolvidas neste trabalho e pela andlise do trabalho

de Reimman et al. foi definido os valores a serem utilizados nas execuc¢des do método.

Numero de subproblemas = 3

Variavel p = 0.95

Variavel oc =5

Variavel f =5

Numero de solugdes de elite = 5

Numero de formigas = N/2, onde N é o niimero de pontos de demanda
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TABELA 4.15: Resultados para a aplicagdo da meta-heuristicas D-Ants (REIMANN; DO-
ERNER; HARTL, 2004) ao conjunto de instancias proposto em (CHRISTOFIDES; MIN-

GOZZI; TOTH, 1979)

Instancia | Custo Tempo(s) GAP
vrpncl 524,61 9,280 0,00%
vrpnc2 | 838,59 56,638 0,39%
vrpne3 | 837,52 220,532 1,38%
vrpnc4 | 1047,59 1400,770 1,86%
vrpneS | 1321,69 4222,530 2,35%
vrpncll | 1043,89 914,750 0,17%
vrpncl2 | 819,56 362,509 0,00%

Média 0,88%
Mediana 0,39%
Desvio-padrao | 0,97%

Mostra-se na tabela 4.15 os valores obtidos pela aplicacdo da meta-heuristica D — Ants. Os

valores obtidos destacam-se pela qualidade e proximidade com os valores 6timos conhecidos

em todas as instancias. Em quatro das sete instancias os desvios em relagdo aos custos 6timos

permaneceram abaixo de 1%.

E necessario um tempo maior de computagao do que nas simples heuristicas pelo fato destes

procedimentos iterarem inimeras vezes até atingirem bons resultados.
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5 Consideracoes Finais

O objetivo deste trabalho foi o estudo, a andlise e o desenvolvimento de métodos heuristicos
de resolucdo para o problema de roteamento de veiculos capacitado que, potencialmente, sdao

aplicdveis ao problema de despacho de ordens de servigo.

Para tanto, a primeira etapa deste trabalho primou pelo estudo do problema de roteamento
de veiculos e suas variagdes com as possiveis formulacdes matematicas. Assim, tal estudo con-
templou uma visdo geral e forneceu subsidios tedricos para o estudo dos métodos de resolugdo

aplicdveis.

A segunda etapa consistiu no estudo e desenvolvimento de heuristicas cldssicas do PRV.
As heuristicas cldssicas estudadas, tanto as construtivas quanto as de melhoramento, foram se-
lecionadas por apresentarem comportamentos necessarios ao entendimento dos meios cabiveis
a resolucgdo eficiente do PRV. Analisou-se a heuristica das economias por esta apresentar uma
enorme facilidade e eficiéncia no tratamento do roteamento e a heuristica de varredura por ser
uma método de solucionar problemas de roteamento onde as instancias possuem particularida-
des de agrupamentos. O método de melhoramento k — opt foi estudado para o entendimento

das melhorias intra-rotas e 0 A — interchange para o melhoramento inter-rota.

Com o estudo do PRV e dos métodos de resolug@o, nota-se que a utilizagdo de simples
heuristicas a resolu¢do do PRV apresenta uma deficiéncia na resolucao de todas as instancias.
Como o conjunto de instancias contém arranjos de consumidores organizados em grupos, a
heuristica de varredura e a heuristica das economias ndo conseguem resolver todas as instancias
com um grau de qualidade pois ambas possuem uma metodologia restritiva de resolucao do
problema. Assim, nota-se que a maneira ideal de resolu¢do que mais se aproxime dos valores
6timos € utilizando uma abordagem que contemple os 6timos aspectos de roteamento encon-
trados no algoritmo das economias e os aspectos de agrupamento encontrados no algoritmo de

varredura.

Assim, a terceira etapa consistiu do desenvolvimento de abordagens que contemplassem

as caracteristicas de resolu¢ao do PRV para prover maior eficiéncia a resolu¢do. Para tanto,
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criou-se neste trabalho o algoritmo JoinRoutes com o intuito de aprimorar os aspectos de mel-
horamento das rotas construidas. Tal algoritmo age principalmente na modificagdo das cardina-
lidades das rotas de tal forma que estas ocupem regides distintas do espaco. Ainda no sentido de
investigar métodos que alcangassem melhores resultados, foi implementado uma versao do al-
goritmo D — Ants, proposto por Reimman et al. (REIMANN; DOERNER; HARTL, 2004), pois
este une os aspectos da heuristica das economias e do algoritmo de varredura em um mesmo
procedimento. Além disto, tal método € inspirado na meta-heuristica Ant Colony que incorpora

os aspectos de aleatoriedade e aprendizado computacional nas etapas construtivas.

A tltima etapa consistiu da andlise da aplicacdo dos métodos desenvolvidos ao conjunto de
instancias presentes na literatura. Tal analise objetivou verificar quais abordagens apresentavam
melhores resultados computacionais quanto ao custo atingido e quanto ao tempo de execugao
requerido. Notou-se que a aplicacdo das heuristicas apresenta capacidade de exploracdo do
espaco de solugdes restrita, pois cada heuristica foi desenvolvida com um propésito especifico
de busca. A utilizacdo de métodos de busca local aplicados as heuristicas resulta em melhorias
significativas, porém suas combinacdes nem sempre sdo atrativas computacionalmente, pois ha
um grande consumo dos recursos para um pequeno melhoramento. A utilizacdo dos métodos
combinados deve ser considerada para a utilizacdo do PDOS, ja que este € um problema de
natureza real e que contempla um cendrio onde ha um nimero extremamente grande de ordens
de servico a serem roteadas. Por ultimo, nota-se que a utilizacdo do procedimento D — Ants
apresentou as melhores médias de resultados para todas as instincias. Tais resultados foram
atingidos pois hd uma sintonia na utilizacao das heuristicas das economias e da de varredura em
conjunto com os principios de aleatoriedade e aquisi¢do de conhecimento provido pela meta-

heuristica AntColony.

Desta forma, as abordagens mais promissoras de serem aplicdveis ao PDOS sdo a meta-
heuristica D — Ants e os procedimentos construtivos com buscas locais combinadas. Tais abor-
dagens apresentaram custos relativos a func¢ao objetivo préximos aos 6timos conhecidos. Quanto
ao tempo de execuc¢do, a meta-heuristica D — Ants apresentou uma grande disparidade em re-

lagdo as demais abordagens.

Como trabalhos futuros podem-se citar: alterar as restricoes dos algoritmos desenvolvidos
para suportar as restricoes ainda nao contempladas do PDOS, analisar a aplica¢cdo das melhores
abordagens estudas ao problema de despacho de ordens de servico, conciliar as técnicas estudas
do PRV com as técnicas do problema de agrupamento capacitado e analisar a complexidade das

etapas do algoritmo proposto JoinRoutes com a finalidade de otimizar o seu tempo de execugdo.
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