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RESUMO

Os gastos com logisticas de transporte sdo altamente dispendiosos para as empresas do ramo.
Assim, otimizar rotas de transporte de veiculos € um trabalho complexo. Nesse contexto, 0s
algoritmos de roteiriza¢do de veiculos vém se mostrando uma opg¢do pertinente para reduzir
os custos sem, contudo, perder a qualidade do servico. Ao longo dos anos, heuristicas e
meta-heuristicas objetivam obter solucdes logisticas eficientes, rapidas e econdmicas. Neste
trabalho, apresentamos o Problema de Roteirizacdo de Veiculos com Multiplos Depésitos (Multi-
depot Vehicle Routing Problem - MDVRP) e foi utilizado a meta-heuristica Golden Ball (GB).
Esse método recente da literatura aplica uma busca multi-populacional para encontrar solucdes
baseadas em conceitos de futebol. Além disso, foi realizado um comparativo da meta-heuristica

(GB) proposta com algumas variagdes de implementa¢do da mesma.

Palavras-chave: MDVRP; golden ball; k-means; meta-heuristica.



ABSTRACT

Transport logistics costs are costly for companies in the industry. Therefore, optimizing vehicle
transport routes is a complex job. In this context, vehicle routing algorithms have proved to be
an appropriate option to reduce costs without losing the quality of the service. Over the years,
heuristics and meta-heuristics have sought efficient, fast, and economical logistics solutions. This
work presents the Multi-depot Vehicle Routing Problem (MDVRP) and uses the Golden Ball
(GB) metaheuristic. This recent method from the literature applies a multi-population search
to find solutions based on football concepts. In addition, the meta-heuristic (GB) proposal is

compared with some of its variations.

Keywords: MDVRP; golden ball; k-means; meta-heuristics.
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1 INTRODUCAO

A roteirizagdo de veiculos é um problema importante na gestio da logistica em uma
empresa. Neste contexto, a otimizagdo de rotas € fundamental, possuindo, assim, um efeito direto
na satisfacdo dos consumidores. Ha diversas aplica¢des desse problema, como o roteamento de
onibus escolar, coleta municipal de lixo, correio e entrega de jornais, distribui¢do de varejo, etc,
ver (THANGIAH et al., 1991). Em suma, comumente evidenciado no cotidiano de empresas
que disponibilizam delivery como formato de distribui¢do dos seus produtos ou servicos.

Multi-depot Vehicle Routing Problem (MDVRP) € uma variagao do cldssico Problema
de roteirizacdo de veiculos (VRP) com a adic¢ao da restri¢cdo de possuir multiplos depositos.
Trata-se de um problema em que uma frota de veiculos, partindo de multiplos depdsitos, atende
a um conjunto de clientes respeitando as restricdes de demanda. No fim de todo o processo de
entrega, apds concluir sua rota, os veiculos devem voltar para os depdsitos de origem.

Neste contexto, os problemas podem conter um grande nimero de depdsitos, tor-
nando, dessa forma, uma decisdo complexa: definir quais clientes serdo servidos por quais
depdsitos, sem exceder as restricdes de capacidade. Assim, na abordagem usada neste trabalho,
serd aplicado uma técnica de clusterizacdo para agrupar os clientes com os depositos de maneira
eficiente, antes mesmo do processo de definicao de rotas.

A literatura do problema apresenta profusas abordagens aplicando: modelos exatos,
heuristicos e meta-heuristicos para resolver o MDVRP (BRAEKERS et al., 2015). Os estudos
indicam que em instincias contendo uma quantidade pequena de clientes e depdsitos, os algo-
ritmos exatos podem ser utilizados, caso contrério, ndo € vidvel, pela demora de se obter uma
solucdo (CACERES-CRUZ et al., 2014). Neste cendrio, o uso de algoritmos heuristicos e meta-
heuristicos s3o muitas vezes mais adequados para aplicacdes praticas, dado que os problemas da
vida real sdo significativamente maiores em escala. (BRAEKERS et al., 2015)

Com isso em mente, esse trabalho propde a aplicacdo e avaliagdo de uma meta-
heuristica multi-populacional chamada Golden Ball (GB), fundamentada na rotina de competi-
coes de futebol, para resolver o MDVRP. Essa técnica proposta por Osaba et al. (2013), remete a
uma divisdo de diferentes solucdes em diversas equipes que treinam e enfrentam-se, criando uma
competi¢do que ocorre por um nimero preestabelecido de temporadas. Quando a temporada se
encerra, a fase de transferéncias se inicia. Assim os jogadores podem trocar de equipes. Esse
processo se repete até um critério de parada ser atingido. Além disso, serd feito uma anélise

comparativa da Golden Ball proposta na secao 2.3 com algumas varia¢des de implementacao
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também propostas neste trabalho que alteram a forma como a solu¢do inicial € gerada e o fluxo

do algoritmo para verificar a qualidade da metodologia aplicada.

1.1 Justificativa

A motivagdo para a realizacdo desta pesquisa provém da possibilidade de contribuir
com a literatura dos problemas de roteiriza¢do apresentando uma abordagem fundamentada em

meta-heuristicas multi populacionais (Golden Ball).

1.2 Objetivo Geral

Esse trabalho tem como objetivo geral a utilizagdo da Golden Ball aplicado ao
Problema de Roteamento de Veiculos com Muiltiplos Depdsitos, além de que, serd feito uma

andlise comparativa dos resultados obtidos das quatro versdes implementadas do Golden Ball.

1.3 Objetivo Especificos

Adaptar o Golden Ball ao MDVRP;
* Mapear as instancias do dataset de Cordeau e utilizar de entrada no Golden Ball,

* Comparar as versoes propostas do Golden Ball,

Aplicar conhecimentos praticos e tedricos obtidos no curso de Ciéncias da Computacdo

para resolver um problema pratico.

1.4 Estrutura do trabalho

A estrutura do trabalho estd organizado em cinco capitulos, delimitada da seguinte
forma: Apds a introducao, temos, o capitulo 2 com a Fundamentacdo Tedrica, na qual, sdo
apresentados os conceitos relacionados ao trabalho com base nas pesquisas realizadas, com o
intuito de criar um embasamento para o desenvolvimento do trabalho. Ademais, no capitulo 3 a
metodologia do trabalho € especificada, explicando a caracterizacdo das pesquisas realizadas
para satisfazer os objetivos, como foi realizada a coleta dos dados utilizados na pesquisa € um
detalhamento da resolucdo do trabalho em quatro fases, mapeamento do dataset, implementacao
dos algoritmos, execu¢do dos algoritmos e uma anélise comparativa dos resultados. Além disso,

no capitulo 4 sdo explicados os detalhes na execucdo dos testes, como os parametros que foram
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utilizados no algoritmo, quantas execucgdes foram realizadas, a maquina que foi usada e uma
descri¢do quantitativa das instancias escolhidas. Continuando, o capitulo 5 que estdo contidos
os resultados obtidos dos experimentos realizados, esses resultados estao tabelados e expdem
de forma clara o que conseguimos com a pesquisa, para finalizar o capitulo 6 conclusdo, é um

resumo dos resultados obtidos e conclusdes acerca da qualidade da metodologia aplicada.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Nesta secdo, sdo descritos os conceitos essenciais relacionados ao problema de
roteirizacao cldssico com seus parametros, bem como algumas das variagOes presentes na
literatura, com énfase na versao abordada neste trabalho. Além disso, sdo apresentadas profusas
classificagdes presentes na literatura, algumas extensdes e uma defini¢ao sucinta sobre meta-
heuristicas, conteudo aplicado para resolu¢do em grande parcela de aplicacdes industriais no

contexto dessa problemética.

2.1 O problema basico de roteirizaciao de veiculos

Os problemas de operacao logistica de transporte e roteirizacao de veiculos recebem
atencdo em pesquisas cientificas, pois o custo e planejamento envolvidos sdo complexos para
a corporagdo. Os gastos com sistemas de distribui¢ao e atendimento de servigos sdo uns dos
maiores problemas que as empresas precisam lidar.

Nesse contexto, Dantzig e Ramser (1959) foram os pioneiros com a introducao
do “Problema de despacho de caminhdes”, modelando-o de maneira a considerar uma frota
homogénea de caminhdes para o atendimento de varios postos de gasolina, a partir de uma
central e percorrendo o menor caminho possivel. Ainda, segundo Christofides (1976), o problema
basico de roteirizacdo de veiculos pode ser definido do modo que, veiculos localizados em uma
instalacdo central (depdsito) sdo obrigados a visitar durante um determinado periodo, clientes,
geograficamente, dispersos a fim de atender a uma demanda de pedidos.

Em tese, grande parcela dos problemas reais de roteirizagdo possui algumas ca-
racteristicas € um conjunto de restricdes que sdo ignoradas no problema classico definido na
literatura. As restricdes mais usuais estdo relacionadas as capacidades de carga dos veiculos
(CHRISTOFIDES, 1976). Dessa forma, essas vertentes podem ser classificadas em profusas
categorias e tipos. Os inumeros escopos divergem entre si em pontos alusivos ao tipo de carga,
tipo de frota, nimero de veiculos, quantidade de depdsitos, a quantidade de pontos de origem, a
localizacdo dos clientes, ao tipo de funcdo objetivo e vdrias outras particularidades (ELSHAER;
AWAD, 2020).

A fio, s@o apresentadas as extensdes do problema basico de roteirizacdo de veiculos,
segundo os parametros mais relevantes e comuns. Algumas varia¢des do problema de roteirizag@o

utilizam a combina¢do de caracteristicas para criar novas variantes, para poderem ser aplicados a
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problemas mais préximos vivenciados no cotidiano das empresas. Neste trabalho, os parametros
foram adaptados de Braekers et al. (2015) sendo classificados em: caracteristicas do cendrio; e

caracteristica do problema fisico. As Tabelas 1 e 2, a seguir, mostram as classificagdes:

Tabela 1 — Caracteristicas do cendrio
Caracteristicas do cenario Tipos
- Deterministico
Numero de paradas narota | - Parcialmente Conhecido,
Parcialmente probabilistico.
- Divisao Permitida
- Divisdo ndo permitida
- Deterministica
Tipo de demanda - Estocdstica
- Desconhecida
- Deterministico
- Dependente
- Estocastico
- Desconhecido
- Janelas de tempo suaves
Janelas de tempo - Janelas de tempo restritas
- Mistura de ambos
- Coleta
Tipo da operagdo - Entrega
- Coleta e entrega

Divisdo de carga

Tempo em servigo/espera

Fonte: Elaborado pelo autor(2023)

2.2 Variantes do VRP

Nesta subsec¢do sdo apresentados diversas extensdes do problema cldssico de rotei-
rizacdo de veiculos, conhecido na literatura estrangeira com vehicle routing problem (VRP).
Foram adicionados ao conjunto de restri¢des inicial, aspectos apurados no cotidiano de aplica-
¢Oes industriais, resultando, assim, em um grande nimero de variantes encontradas por meio
das referéncias. A seguir, hd uma introducdo das variacdes supracitadas, filtradas conforme a

relevancia para essa pesquisa.

2.2.1 Problema de roteirizacdo de veiculos capacitado (Capacitated VRP - CVRP)

O VRP cléssico, também conhecido como VRP capacitado (CVRP), tem em sua
natureza rotas de entrega projetadas e cada veiculo percorre apenas uma rota. A frota contém as

mesmas caracteristicas, além da existéncia de somente um depdsito. O objetivo € encontrar um
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Tabela 2 — Caracteristicas do problema fisico
Caracteristicas do problema fisico Tipos
- Direcionada
- Nao direcionada
- Clientes em nds
- Instancias de roteamento de arco
- Origem tnica
- Multipla Origem
- Restricdo de clientes
Tipo de janela de tempo - Restri¢do de depdsitos
- Restricao de motoristas/veiculos
- Unico veiculo
Numero de veiculos - Nimero limitado de veiculos
- Numero ilimitado de veiculos
- Veiculos capacitados
- Veiculos nao capacitados
- Veiculos semelhantes
- Veiculos especificos de carga
- Veiculos heterogéneos
- Veiculos especificos do cliente
- Depende do tempo de viagem
Objetivo - Dependente da distancia
- Dependente do veiculo

Estrutura da rede

Localizacao dos clientes

Numero de depdsitos

Consideracao de capacidade

Homogeneidade do veiculo (Capacidade)

Fonte: Elaborado pelo autor(2023)

conjunto de rotas com menor custo, com as seguintes restricdes, cada cliente ser visitado apenas
uma vez por veiculo, cada veiculo inicie e termine seu percurso na garagem, € a capacidade dos

veiculos ndo seja excedida.

2.2.2  Problema de roteirizagdo de veiculos com janela de tempo (VRP with Time Windows

- VRPTW)

O VRPTW € uma extensao do problema cléssico, onde € adicionado a restricao das
janelas de tempo. Na pesquisa conduzida por Thangiah et al. (1991), os autores usaram um
algoritmo genético para resolver o problema. O algoritmo elaborado consiste em dois médulos
distintos: um moédulo de agrupamento global que atribui clientes aos veiculos por um processo
denominado setoriza¢ao genética e um moédulo de otimizagao de rota local.

Ja Gocken e Yaktubay (2019) efetuaram um comparativo de diferentes algoritmos de
clusterizagdo, aplicados na fase de inicializacdo da populacdo de um algoritmo genético para
resolver o VRPTW.

Outrossim, no trabalho de Schulz et al. (2019), os autores aplicaram meta-heuristicas
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para a resolucdo do problema, que foi dividida em duas fases, para gerar a solucdo inicial foi uti-
lizada a meta-heuristica colonia de formigas, ja para a segunda fase, aplicou-se a heuristica Large
Neighborhood Search(LNS) junto do algoritmo de 2-opt e o 2-opt entre rotas para aprimorar a

solucdo obtida na primeira fase.

2.2.3 Problema de Roteirizacao de Veiculos Multi-Periodo ou Periodico (Periodic Vehicle

Routing Problem - PVRP)

Baseado no cldssico VRP, no qual o horizonte de tempo do problema passa a
ter N dias ao invés de ser didrio. Cacchiani ef al. (2014) apresentaram um algoritmo de
otimizag¢do, incorporando componentes heuristicos e exatos, o algoritmo é baseado na relaxa¢ao
de programacao linear, e aplica técnicas de fixacdo de liberac@o de colunas como uma busca

local, fazendo uso de uma lista tabu para evitar ciclos.

2.2.4 Problema de Roteirizacdo de Veiculos com frota Heterogénea Fixa (Heterogeneous

Fixed Fleet Vehicle Routing Problem - HFFVRP)

O problema de roteirizagdo de veiculos com frota heterogénea fixa, € uma variacao
do VRP cléssico, onde a frota de veiculos € fixa e € composta por diversos tipos de veiculos.
No trabalho de MirHassani e Saadati (2014), foi utilizado uma meta-heuristica de memoria
adaptativa reativa que utilizou a busca tabu como procedimento de melhoria para resolver o

HFFVRP.

2.2.5 Problema de Roteirizacao de Veiculos com Entregas Fracionadas (Vehicle Routing

Problem with Split Deliveries - SDVRP)

Diferente do problema cldssico do VRP, a restricao que cada cliente deve ser servido
exatamente uma vez € removida, ou seja, entregas fracionadas sdo permitidas. Lim et al. (2021)
efetuaram um trabalho onde foi aplicado um algoritmo genético (GA) para resolver um VRP

com entregas fracionadas e multiplos depdsitos.
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2.2.6 Problema de Roteirizacdo de Veiculos com Miultiplos Depdésitos - (Multi-Depot Vehicle
Routing Problem - MDVRP)

O problema estudado, ¢ uma combinacdo do problema de roteirizagao de veiculos
classico (VRP) com a adicdo da restricao de possuir multiplos depdsitos. Dessa forma, € um
Problema de Roteirizacao de Veiculos com Miuiltiplos Depésitos (MDVRP).

Adianta, serd elucidado detalhadamente a modelagem do problema.

Primeiramente, ¢ assumido que a quantidade de clientes, depdsitos e veiculos é
conhecida, no qual, cada depésito dispde de um veiculo para atender as entregas, ademais,
todos os depositos sdo grandes o suficiente para armazenar a demanda de todos clientes a ele
associados, e todo depdsito possui a mesma quantidade de clientes que precisam ser atendidos,
além disso, a demanda dos clientes e a demanda que o veiculo pode transportar também ja é
previamente conhecida. Outro ponto, € que cada veiculo precisa iniciar e terminar a rota de
entregas no seu depdsito associado. Também vale ressaltar que um cliente s6 pode ser visitado
uma vez.

Podemos definir o problema da seguinte forma:

* N: Numero de depositos e veiculos;

QC: Quantidade de cliente por depdsito;

M;;: Distincia entre um cliente i e um ponto j (cliente ou depdsito);

D;: Demanda de um cliente i;

C;: Capacidade do veiculo 1.
A figura 1, € um exemplo do MDVRP contendo 2 depésitos e 10 clientes, na qual,
cada um dos depdsitos possui 5 clientes que precisam ser atendidos.
As vertentes do problema de roteirizag¢do supracitadas ndo abrange todas as vertentes
conhecidas da literatura. A Tabela 3, resume, alguns trabalhos da literatura e em quais extensoes
do VRP eles se aplicam. Destaca-se que todos os trabalhos mencionados na Tabela 3 sdo

aplicados ao CVRP.

2.3 Meta-heuristicas

O termo meta-heuristica denota um conjunto de métodos para solu¢do que pode ser
aplicado a uma ampla gama de problemas diversos, especialmente de otimizacdo (GLOVER,

1986). Ha uma coordenacio de procedimentos de busca locais com estratégias de mais alto nivel,



Figura 1 — Exemplo MDVRP
Deposito 1 JJ

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

Tabela 3 — Artigos citados
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Depdsito 2 4—@

Autores

VRPTW

MDVRP

PVRP

HFFVRP

SDVRP

(CHRISTOFIDES, 1976)

(FISHER; JAIKUMAR, 1981)

(THANGIAH et al., 1991)

(CACCHIANI et al., 2014)

(CORDEAU et al., 1997)

(MIRHASSANT; SAADATT, 2014)

(LIM et al., 2021)

(GOCKEN; YAKTUBAY, 2019)

(SCHULZ et al., 2019)

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

de modo a criar um processo capaz de escapar de minimos locais e realizar uma busca robusta

no espago de solucdes de um problema (SORENSEN; GLOVER, 2013).

Ha uma profusao de classificagdes para delinear estratégias de codificag@o por parte

do conceito de meta-heuristica. Desde aspectos voltados para a parametrizacao, até o limite da

busca sobre o espago de solucdes.

Assim, para demarcar o escopo técnico utilizado, sdo apresentados a Busca Tabu

e Recozimento Simulado, considerando uma vertente de andlise de soluc¢do unica, além do

do algoritmo genético que utiliza busca populacional, todas essas citadas sdo meta-heuristicas

que sdo grandemente exploradas na drea e com intimeros trabalhos publicados. Por fim, serd

explicado o algoritmo Golden Ball, uma meta-heuristica de busca multi-populacional.
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2.3.1 Busca Tabu (Tabu Search - TS)

E uma meta-heuristica que foi proposto por Glover (1986), a Busca Tabu é um
método de busca local, onde partindo de uma solugdo inicial, a mesma sai explorando o espago
de solucdes movendo-se para outra solucdo que seja o seu melhor vizinho. Possui uma estrutura
de memoria chamada lista tabu que armazena as solugdes visitadas, ou seja, ndo aceitando movi-
mentos que levem a solugdes ja encontradas. A lista fica na memoria durante um determinado
espacgo de tempo ou certo nimero de iteracdes, assumindo que é computacionalmente invidvel
armazenar todas as solugdes geradas.

Como resultado final € esperado que se encontre um 6timo global ou uma solugdo
eficiente préxima disso. Com o intuito de interromper o procedimento, duas regras sdo utilizadas
comumente: encerrar ao atingir um nimero maximo de iteragdes ou quando o valor da melhor
solucdo chega a um limite inferior conhecido, evitando, assim, a execuc¢ao desnecessaria do
algoritmo.

O método também possui estratégias de intensificagdo que tem por objetivo concen-
trar a busca em regides promissoras, podendo retornar a uma solugdo visitada para explorar sua
vizinhanca de forma mais efetiva. Cordeau et al. (2001) possui um trabalho com destacadas
citagOes na literatura. Os autores utilizam a busca tabu para resolver um VRP com janelas de

tempo.
2.3.2 Recozimento Simulado (Simulated Annealing - SA)

Fundamentada em técnicas da metalurgia de resfriamento. Quimicamente, os 4&tomos
tendem a se mover agitadamente (grau de entropia das moléculas) e entdo, gradualmente, eles se
fixam em estados de energia mais baixos. Analogamente, o algoritmo inicia com uma solu¢do
S, escolhida a partir da fun¢do objetivo ou de forma aleatdria e uma varidvel T que representa
a temperatura. 7, normalmente, come¢a com um valor alto e vai diminuindo ao decorrer da
execucdo. Neste intervalo, o algoritmo faz um movimento at€é um dos seus vizinhos S’ e
avalia esse novo ponto. Se os resultados melhorarem no ponto S’, entdo movemos até ele e
repetimos 0 processo, caso contrdrio se o ponto S’ for pior, sé iremos nos mover para ele caso
nossa probabilidade de ir para um ponto negativo seja excedente a um nimero aleatério. A

probabilidade de aceitar um valor negativo (solugdo pior) € definida por:
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probabilidade(p) = Exp(S'—S/T)

A func¢do exponencial, calcula a diferenca do ponto vizinho S’ subtraida pelo ponto em que
estdvamos anteriormente S, dividindo por T(temperatura). Deste modo, as primeiras iteracdes
do algoritmo tem uma propriedade mais exploratdria, pois temos uma probabilidade maior de
aceitar valores negativos e conforme a execucdo, o mesmo tende a sé aceitar valores positivos,
diminuindo a probabilidade do algoritmo aceitar movimentos ruins. Esse procedimento &
realizado até que a temperatura atinja uma temperatura final ou de congelamento. (PINHEIRO
et al., 2020) utilizou o SA em um problema de roteirizagdo de veiculos e obteve uma melhora de

10,71% sobre as solucdes iniciais .
2.3.3 Algoritmo Genético (Genetic Algorithms - GA)

E uma meta-heuristica para otimizacdo baseada em técnicas existentes na teoria da
evolucdo natural de Darwin e na reproducgdo genética. Segundo a teoria de C. Darwin, o principio
de selecdo privilegia os individuos mais aptos ao ambiente com maior longevidade e, dessa
maneira, com maior probabilidade de deixar seus descendentes, ou seja, os descendentes desses
individuos perpetuam seus codigos genéticos para as proximas geracoes.

De maneira semelhante, o algoritmo opera um conjunto de individuos chamado
populacdo que evolui aplicando técnicas que modificam os cromossomos dos mesmos. O
método parte de um grupo de solucdes iniciais (populacdo), em seguida, € feita a avaliacdo
dos individuos onde é medido a aptidao dos mesmos. Os mais aptos sdo selecionados para
reproduzir em processo chamado Crossover, onde é recombinado o cromossomo dos que foram
selecionados e novos individuos sdo criados. Por fim, a partir de uma probabilidade definida no
algoritmo, ocorre uma mutacao nos individuos que altera o cromossomo dos mesmos. Dessa
forma, temos uma gama de individuos novos, ou seja, um novo grupo de solugdes é gerado.
O procedimento se repete até atingir um critério de parada, como por exemplo o nimero de

geracdes, chamado ciclos do algoritmo ver (THANGIAH et al., 1991).
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A figura 2, apresenta um fluxograma dos processos de um algoritmo genético:

Figura 2 — Passo a passo de um algoritmo genético

Inicio do
algoritmo

Y

Inicializar populagéo

Selecao < No-
\/
Crossover
y ﬁério
Mutagdo > de parada Yes—p Fim do
alcancado? algoritmo

Fonte: Elaborado pelo autor(2022).

2.3.4 Golden Ball (GB)

A Golden Ball ¢ uma meta-heuristica proposta por Osaba et al. (2013), com caracte-
risticas de uma busca multi-populacional utilizando conceitos oriundos do futebol. Em suma,
sera criada uma competi¢do em que as possiveis solucdes, competirdo e o time vencedor, serd a
nossa solucao.

De modo geral, o algoritmo € dividido em diversas etapas. Desde a criacao das
populacdes iniciais, onde serdo gerados os times que competirdo, como também, uma fase
de treinamento, no qual, os times melhoram individualmente e coletivamente, além disso,
acontecerdo partidas entre os times, que gerardao uma pontuagdo que serdo utilizados de base
para o periodo de transferéncia de jogadores entre os times, enfim, todo esse processo se repete
até que um dos critérios de parada seja alcancado.

Adiante, serdo elucidados detalhadamente cada uma das etapas da implementacao
da Golden Ball proposta neste trabalho. Neste contexto, a figura 3 exibe todos os processos

supracitados e o fluxo do algoritmo.
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Figura 3 — Fluxo do algoritmo

Inicializacéo das populacdes

Inicio do
algoritmo

—»Clusterizagdo Agendamento

Y

Golden Ball

Inicio da Treinar Treinar
temporada Jogador " Time
A

Transferéncia

de jogadores

No

emporada
finalizada?

\
Partidas

No Critério Yes

de parada » Resultado
atingido?

Fonte: Adaptado de (OSABA et al., 2013).

Na fase de inicializacao das populacoes (fig.3), € onde serdo criados as primeiras
solucdes base que serdo utilizadas de entrada na meta-heuristica, ela pode ser dividida em trés
fases: agrupamento (clusterizacio); roteamento e agendamento.

No agrupamento uma vez que hd muitos depdsitos é necessario definir quais clientes
serdo servidos por quais depdsitos. Neste ambito, serd utilizado a técnica de k-means proposto
por (MACQUEEN et al., 1967). O valor do parametro k que indica a quantidade de clusters
serd a quantidade de depdsitos existentes na instancia, sendo também o depdsito utilizado
como centroide durante o agrupamento. Apos esta etapa, € realizado um cdlculo para descobrir
centroide mais proximo de cada cliente. Para finalizar, o centroide € reposicionado pela média
da posi¢do dos clientes do cluster, porém, nas implementacdes deste trabalho optou-se por nao
mover a localiza¢do dos depésitos por motivos do contexto do problema, ap6s esse procedimentos,
os clusters sdo criados.

Ap6s todos os clientes serem alocados em um cluster, inicia-se a fase de roteamento,

na qual, € criada uma rota inicial que seleciona de forma aleatéria um cliente de um cluster e a
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partir dele, os préximos sdo selecionados pegando os clientes mais préximos do anterior, até que
todos os clientes do cluster estejam alocados na rota.

Na etapa de agendamento, um veiculo saindo do deposito, precisa visitar todos os
clientes da rota e ao final retornar ao armazém, respeitando a capacidade de demanda do veiculo,
dessa forma, € percorrida a rota gerada no roteamento, verificando a demanda de cada cliente e
caso o veiculo ndo tenha demanda o suficiente para atender ao cliente, € necessario ir ao depdsito
reabastecer o veiculo.

Apoés as trés etapas iniciais, temos uma solu¢do gerada, ou seja, a solugdo € o
conjunto de rotas que foram gerados para cada um dos clusters, e a qualidade dessa solu¢ao pode
ser calculada pela média da distancia percorrida dessas rotas, quanto menor a média, melhor a
qualidade da solug@o. Durante a execugdo do algoritmo, serdo executadas operagdes que tem 0
objetivo de diminuir a distancia percorrida, mantendo a solucdo vélida.

De maneira anéloga, trazendo para o contexto da meta-heuristica, cada jogador seria
equivalente a um cluster, que por sua vez, cada jogador possui um valor de qualidade associado
que seria a distancia da rota do cluster. De forma similar, a solucdo € equivalente a uma equipe,
ou seja, um conjunto de jogadores e o valor da equipe é a média da qualidade de seus jogadores.

As fases de roteamento e agendamento se repetem até que todas as rotas sejam
criadas, ou seja, cada solugdo possuem os mesmos clusters, porém, com rotas diferentes, gerando
solucdes diferentes que serdo utilizadas de entrada no algoritmo. A figura 4 mostra o processo
de clusterizagdo, roteamento e agendamento para um exemplo de 10 clientes e 2 depdsitos. Ja a
figura 5 apresenta a um exemplo de um cluster com sua rota definida.

Cada solucgdo criada é denominada de equipe (e), na qual, cada cluster da solucao é
um jogador (), e todos os clusters equivalentes dessas solu¢des possuem os mesmos clientes e
depositos, vale ressaltar que essa € uma importante restri¢do, pois durante as operacdes realizadas
nessas solugdes, € preciso manter todas com clusters equivalentes, para que a solugdo final seja

vélida.

Equipe €1 : {j1./2:/3: - -+ » J(oc)}
Equipe €3 : {/1./2.J3, --- 5 Joc)}

Equipe erg : {j1.j2,J3 -+ Joc)}
QC : Quantidade de clusters.
TE : Total de equipes.
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Figura 4 — Fluxograma da inicializa¢ao das solugdes

cl c2 c3 c4 c5 c6 c7 c8 c9 | cl0| D1 D2

Clusterizacao(K-means) @

cl c3 c7 c8 | cl0 c2 c4 c5 c6 c9
AN J \ J
Y Y
Cluster 1 @ Cluster 2
Roteamento

D1 c7 c3 c8 cl | cl0 D2 c6 c5 c4 c2 c9

Agendamento @

D1 c7 c3 D1 c8 cl | cl0| D1 D2 c6 c5 c4 D2 c2 c9 D2

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Figura 5 — Representacdo de um cluster/jogador

Cluster/Jogador

D1 c7 c3 D1 c8 cl | cl0| Da

Fonte: Elaborado pelo autor (2022).

Concluido esses procedimentos, tem inicio a fase de competic@o, onde as equipes
treinam seus jogadores de forma individualizada e coletivamente, para que melhorem a sua apti-

dao. Apés a fase de treino, as equipes se enfrentam por meio de um campeonato, considerando,
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ainda, uma janela de transferéncias de jogadores ao final.

O processo € dividido em temporadas (7;). Para que uma 7; seja finalizada, todos as
equipes se enfrentam duas vezes, dessa forma toda 7; € dividida em duas partes com a mesma
duracdo. Em cada uma dessas partes, as equipes jogam uma vez contra as outras.

Na fase de treino figura 3, € quando todos os jogadores de cada equipe, recebem
um treinamento para que evoluam. Sdo realizados dois tipos de treino, o individualizado onde
apenas um jogador recebe o treinamento e o treino do time, um treino coletivo.

Trazendo para o contexto do algoritmo, o treinamento individualizado sucede ao
selecionarmos um cliente aleatério de um cluster e trocarmos sua posi¢ao na rota com seu
sucessor, ao fazermos isso, a distincia da rota € recalculada, levando em consideragao as
restri¢cdes de capacidade, € possivel haver uma melhora na distancia do cluster (jogador).

De forma andloga, no treinamento coletivo, € realizado um treinamento em dois
jogadores de uma equipe, nesse processo, dois clientes selecionados de forma aleatéria de
clusters também escolhidos de forma aleatdria sao trocados (Crossover), realizado a troca, o
treinamento individualizado € realizado nos novos conjuntos de clientes, buscando uma rota que

possua uma aptidao melhor que a anterior.

Ji : [co, c1, 2, €3, 4]

Jk @ lco, cg, €7, cé, C5]

Onde ¢; e ¢, s@o as caracteristicas (clientes) dos jogadores (clusters), uma das
combinagdes possiveis dos atributos dos mesmos, resulta em dois novos jogadores, que é descrito

a seguir:

Ji t [co, cs, €2, €3, 4]

Jr : [eo, €8, €7, cq, 1]

No exemplo acima, o cliente ¢; do jogador J; e o cliente c¢5 do jogador J; foram
trocados, resultando em dois novos jogadores J; e J;.

Esse processo todo se repete para todas as solugdes trocando os mesmos clientes dos
mesmos clusters, verificado se houve melhora em todas solucdes, 0s novos times sao criados
com o conjunto de cliente de cada cluster e rotas alteradas.

Finalizado os treinamentos as Partidas se iniciam, figura 3, cada partida consiste

marcar 0 maximo de gols. A defini¢do do placar de uma partida sucede da seguinte forma, dois
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jogadores se enfrentam pela posicdo em que estdo na equipe. Assim sendo, o jogador com maior
aptiddo daquela posicdo marca um gol para sua equipe. Naturalmente, a equipe que marcar mais
gols € a vencedora da partida. Além disso, a equipe vencedora ganha 3 pontos enquanto que a
perdedora nao marca pontos 0. Em caso de empate, cada equipe ganha 1 ponto. Em resumo, os
pontos sdo utilizados para definir a classificagdo no campeonato.

O periodo de transferéncias figura 3, é o processo em que as equipes trocam 0s
jogadores entre si. No mundo do futebol, esse processo ocorre todo ano, toda temporada possui
dois periodos de transferéncias. Da mesma forma, esse processo é implementado pela GB,
porém, com apenas um periodo de transferéncia. Nesse contexto, a pontuagao e a posicao no
campeonato de cada equipe (e) sdo os fatores que definem quais transferéncias serdo realizadas.

Desse modo, no fim da temporada, as equipes (e) que estdo no topo da classificagdo
sao aperfeicoadas com os melhores jogadores j; das equipes que estdo logo abaixo na tabela,
analogamente, os piores jogadores destas equipes que estao no topo da tabela, sdo trocados por
jogadores equivalentes(que possuem os mesmo conjunto de clientes) das equipes de baixo. Em
tese, o processo de transferéncias € mostrado a seguir, em um campeonato com 4 equipes, 0s
mesmos estdo ranqueados de acordo a classificagdo da liga e os jogadores j; estdo ordenados de

acordo com a aptidao(Apt).

Equipe e1 : {J4, j1, j3, J2}

Equipe e; : {j3, ja, j2, j1}

Equipe e3 : {3, j1, ja, j2}

Equipe es : {j1, j2, ja, J3}
Equipe e : Apt j;4 = 180; Apt j; =200; Apt jz =220; Apt j, = 230; Total: 830
Equipe e; : Apt j3 = 190; Apt ja =200; Apt jo = 230; Apt j; = 225; Total: 845
Equipe e3 : Apt jz = 190; Apt j; =220; Apt j4 = 230; Apt j» = 250; Total: 890
Equipe e4 : Apt j; =220; Apt j =225; Apt j4 = 230; Apt j3 = 240; Total: 915

Encerrado o periodo de transferéncias, as equipes sao formadas da seguinte forma:

Equipe e; : Apt js = 180; Apt j; =200; Apt j3 = 190; Apt j, = 230; Total: 800
Equipe e; : Apt j3 = 190; Apt ja =200; Apt j» =230; Apt j; = 220; Total: 840
Equipe e3 : Apt j3 = 220; Apt j; = 220; Apt j4 = 230; Apt j, = 225; Total: 895
Equipe e4 : Apt j1 =225; Apt jo =250; Apt js = 230; Apt j3 = 240; Total: 945

Esse processo de transferéncias de jogadores, favorece a técnica de busca do algo-

ritmo, evitando cair em 6timos locais além de aumentar a capacidade de busca da meta-heuristica.
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Em suma, esse processo ajuda a aprimorar a capacidade exploratéria do algoritmo.
Neste contexto, chegamos ao Critério de parada que, por sua vez, deve permitir que
a busca do algoritmo percorra uma enorme drea do espago de solucdo. O critério desenvolvido é

composto por duas cldusulas:
TE AE! <YTE AE;
MelhorSolucao’ < MelhorSolucao

A execucdo do GB se encerra, quando um dos critérios de parada € alcancgado,
o primeiro critério é atingido quando nao hd uma melhora na soma da aptiddo de todas as
equipes, comparadas com a temporada anterior. O segundo € quando a qualidade melhor solucio
encontrada ndo evoluiu, em contraste com a temporada antecedente. Uma vez que o critério
de parada ¢é alcancado, o algoritmo retorna a equipe com maior pontua¢ao do campeonato do
campeonato, em conclusdo, a solu¢do do problema.

(GUEZOULI et al., 2018) propuseram a aplicar a GB no problema de roteirizacao de
veiculos com multiplos depésitos e janelas de tempo (MDVRPTW), onde na fase de inicializacio
da populacdo, foi realizado um agrupamento dos depdsitos com os clientes, em que os clientes
eram associados aos depdsitos mais proximos de acordo com a distancia euclidiana, além disso,

cada jogador era representado por um cluster (depésito + clientes).
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3 METODOLOGIA

Nesta se¢do € apresentada a metologia a ser aplicada. Portanto, serdo descritos quais

acoes e decisdes serdo seguidos para alcangar o objetivo principal do trabalho.

3.1 Caracterizacio da pesquisa

Do ponto de vista de seus objetivos, essa pesquisa caracteriza-se como exploratoria,
objetivando adquirir familiaridade com o tema. Em relagcdo a forma da abordagem, trata-se de
uma pesquisa quantitativa, pois os dados, resultados e comparacdes serdo ilustrados em tabelas e
discutidos ao decorrer da escrita do texto. Por dltimo, no que se refere a procedimentos técnicos,
caracteriza-se como pesquisa bibliogréfica, uma vez que foi desenvolvida a partir de material ja
publicado (ALMEIDA, 2014).

Para a realizac@o da pesquisa descrita neste trabalho, foi realizado uma exploracao
bibliografica na base de dados CAPES e o Google Académico, utilizando como palavras-chave
“Problema de roteamento de veiculos”, “Golden Ball”, “Algoritmos Genéticos”, “Recozimento
Simulado” em portugués e inglés. Em seguida, foram selecionados trabalhos com muitas citagdes
que aplicaram as meta-heuristicas citadas acima na resolu¢do do VRP e de suas vertentes, onde

foi analisado a abordagem de resolucdo dos mesmos.

3.2 Coleta de dados

Em relagdo aos procedimentos usadas para a coleta de dados, que consistem em um
conjunto de instancias do problema chamados Datasets, foi realizada uma pesquisa, utilizando
de palavras-chave “MDVRP” e “Datasets” no Google, o qual encontrou um repositorio online
para o VRP, chamado vrp-rep, que possui instancias que foram utilizados em trabalhos anteriores.
Utilizando como filtro de pesquisa “MDVRP” no repositério, encontrou-se 7 conjuntos de
datasets utilizados na literatura, foi utilizado exclusivamente o de Cordeau et al. (1997) que
possui uma excelente organizacdo dos dados o que permitiu um facil entendimento, este possui
33 instancias que serdo utilizadas de entrada no nosso algoritmo para validar a sua eficiéncia.

Ap6s a realizag@o da coleta, os dados serdo analisados e os resultados obtidos desses
datasets, serdao examinados e mostrados em forma de tabelas. Com base nisso, serd possivel

adquirir uma conclusdo acerca da qualidade do algoritmo.
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3.3 Procedimentos metodoldgicos

O procedimento proposto para a resolucdo do problema e validacdo do algoritmo
pode ser dividida em trés fases principais: mapeamento dos dados do dataset; execucdo dos
algoritmos; e a andlise dos resultados.

Neste contexto, antes de tudo, foi necessario realizar um mapeamento dos dados das
instancias do dataset, no qual, apds, uma anélise para entendimento de como os dados estavam
dispostos, foi criado um método que recebe os dados das instancias e mapeava para suas devidas
entidades no cédigo (Cliente, Depésito, Veiculo).

ApOs essa fase inicial, com as entidades ja devidamente mapeadas, foram executados
quatro variagdes da Golden Ball explicada na secdo 2.3. Cada uma das variagdes diferem na
forma de como a fase de clusterizacdo é realizada e se a troca de clientes entre os clusters
é realizada, verificando se a qualidade das solu¢des melhoraram ou ndo. As duas primeiras
variagdes serdo com o agrupamento baseado nos clientes mais proximos dos depdsitos, uma
verificando se a troca de clientes € positiva para a solucdo e s6 realizando a troca nesses casos, €
a outra fazendo a troca de clientes sem verificar a qualidade das trocas. As duas ultimas serao
com a fase de agrupamento alocando os clientes para um dos depdsitos disponivel de forma
aleatdria, onde, de forma semelhante as variagdes anteriores, uma verifica a qualidade da troca
de clientes, e s6 troca aquelas que melhoram a solu¢do, e a outra realiza trocas que nem sempre

melhoram a qualidade. Ver a tabela 4 referente a essas variagoes.

Tabela 4 — Classifica¢do dos algoritmos

Algoritmos Clusterizacdo K-Means | Clusterizacdo Aleatério | Com verificacdo | Sem verificacao
Algoritmo Principal X X

Algoritmo B X X

Algoritmo C X X

Algoritmo D X X

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

Para finalizar, € realizado uma andlise comparativa dos resultados obtidos das exe-
cucdes dos algoritmos, mencionados a cima, no qual, os resultados serdo tabelados no capitulo
5, seré verificado a qualidade dos algoritmos executados conforme o valor da solu¢do obtida,

tempo de execug¢do, quais algoritmos foram melhores em certo cendrios, etc.
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4 EXPERIMENTOS

Neste capitulo, serd apresentado as configuracdes de pardmetros utilizados nos testes,
a linguagem utilizada, configuragdo da maquina utilizada e um detalhamento dos dados das
instancias do dataset escolhido.

Neste contexto, os parametros para a execu¢ao do GB serdo apresentados a seguir.

Quantidade de equipes = §;

Quantidade de jogadores por equipe (depende da quantidade de depdsitos para cada

dataset);

Quantidade de treinos individuais = 100;

Quantidade de treinos coletivos = 100;

Quantidade de temporadas = 4;

Quantidade de partidas (depende da quantidade de equipes).

Além dos parametros definidos, € importante mencionar que cada versao do algo-
ritmo foi executado uma tnica vez utilizando e foi desenvolvido na linguagem de programacao
C#, os parametros definidos acima e os resultados estdo dispostos em tabelas no capitulo 5.

Acerca da configuracdo da maquina utilizada nos experimentos, foi usado o meu
computador pessoal para realizar os experimentos dos algoritmos, contendo as seguintes configu-
racoes:

* Processador Ryzen 7 5700x CPU @ 3.40GHz 4.20GHz;
¢ Contendo 32 GB de memoéria RAM 3600Mhz;
* Com o Sistema operacional Windows 10.

O dataset foi proposto por (CORDEAU et al., 1997) e encontra-se disponivel para
download no repositorio online VRP - REP, suas instincias podem conter e variar de 48 até 360
clientes, no qual, esses clientes estao dispostos em um grande espagco geométrico, € possuem entre
1 e 100 quantidade de demanda, o ndmero de depdsitos pode variar de 2 até 9 depdsitos, onde a
capacidade de transporte dos veiculos desses depdsitos variam de 60 até 500 de capacidade. Vale
mencionar que as instancias p01, p02, p06, pO8, p10 e p11 ndo serdo executados, pois, ndo ha

uma quantidade igual de clientes para cada cluster, nossa implementacdo ndo trata esse cendrio
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S RESULTADOS

Neste capitulo, apresentamos os resultados obtidos por meio da realizacao de experi-
mentos e analises. Os resultados sdo apresentados utilizando tabelas para facilitar a visualizacio
e compreensao dos dados obtidos.

A seguir, apresentamos as principais tabelas que contém os resultados dos experi-
mentos realizados:

As tabelas estdo assim organizadas, a coluna 1 indica o nome da instincia, a coluna
2 indica o valor da solucdo inicial gerada, a coluna 3 o valor da solucao final obtida apds a
execucdo do Golden Ball, a coluna 4 indica o tempo de execu¢do em segundos da instancia e por
ultimo a coluna 5 indica 0 GAP que € o percentual de diferenga da solucio inicial para a solucio

final.

5.1 Resultados do algoritmo principal

Foram obtidos resultados altamente promissores, nos quais foi alcangada uma média
de melhoria de 11,31% por instincia, ou seja, foi diminuida a distancia total percorrida em
11,31% por instancia. Essa melhoria variou entre 5,97% nos casos em que apenas o treino
interno foi realizado e 25,94% nas instancias em que o algoritmo conseguiu realizar trocas
significativamente boas de clientes entre os clusters.

Além do aprimoramento das solucdes, € importante destacar o tempo de execucao,
que variou entre 2,29 e 62,20 segundos no caso mais demorado. Esse tempo estd relacionado
a quantidade de tentativas que o algoritmo fez para trocar clientes entre os clusters. Como o
algoritmo aceita apenas trocas positivas nas solucdes e essas trocas sao selecionadas de forma
aleatdria, a quantidade de tentativas por instancia pode variar consideravelmente, resultando
nessa diferenca de tempo. Nos piores cendrios, como o da instancia p09, p05 e pr06, sdo as
instancias que mais possuem clientes por depdsito, havendo uma quantidade maior de possiveis
trocas para o algoritmo realizar, o que levou a uma maior exploracdo do espaco de solugdes,
aumentando consideravelmente o tempo de execucao.

E importante ressaltar que, no algoritmo testado, as solucdes iniciais j4 possuem
uma qualidade consideravelmente boa. Isso ocorre porque suas rotas foram criadas a partir dos
clusters, nos quais os depdsitos foram agrupados com os clientes com base na proximidade.

Nesse sentido, as melhorias nas solu¢des foram extremamente positivas.
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Instancias  Solucdo Inicial Solugdo final Tempo de Execucao(s) GAP (%)
p03 281,92 208,78 5,26 25,94
p04 744,98 678,81 25,54 8,88
p05 664,22 541,04 25,83 18,55
p07 348,93 321,21 9,77 7,92
p09 2036,59 1873,01 62,20 8,03
pl2 1012,64 888,96 18,01 12,21
pl3 994,17 890,38 17,92 10,44
pl4 960,29 900,95 17,93 6,18
pl5 995,91 916,71 19,32 7,95
pl6 950,46 863,74 19,25 9,12
pl7 1007,55 914,73 19,25 9,21
pl8 987,45 888,46 20,49 10,02
pl9 977,04 918,67 20,52 5,97
p20 1036,77 927,62 20,56 10,53
p21 1006,70 918,32 22,64 8,78
p22 1018,34 919,59 22,65 9,70
p23 1006,19 930,55 22,64 7,52
prO1 511967,60 392080,64 2,29 23,42
pr02 603086,64 499923,35 8,05 17,11
pr0O3 878454,43 800229,62 16,91 8,90
prO4 924192,51 789855,89 26,04 14,54
pr05 1084918,00 956084,18 37,43 11,87
prO6 1219759,72 1109388,48 50,31 9,05
pr07 409000,05 367636,81 3,96 10,11
prO8 567428,74 483787,92 10,30 14,74
pr09 737877,92 683709,30 18,10 7,34
prl0 994650,80 880518,75 27,93 11,47

21,15 11,31

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

5.2 Resultados do Experimento B

Ao contrédrio do primeiro algoritmo testado, esse algoritmo realiza trocas entre

clientes de clusters diferentes sem levar em consideracdo a qualidade dessas trocas. Devido

a qualidade inicial ja consideravelmente boa da solucao, foram obtidos 9 resultados positivos,

resultando em uma otimizacdo média de quase 4% em relacdo a solucdo inicial. No entanto, em

18 instancias, os resultados foram negativos, especialmente as instancias p12, p13 e p14, que
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Tabela 6 — Resultados obtidos do algoritmo B

Instancias Solugdo Inicial Solucdo final Tempo de Execugdo(s) GAP ( %)

p03 250,94 242,28 0,40 3,44
p04 743,48 804,78 0,37 -8,24
p05 613,76 672,99 0,35 29,65
p07 379,60 386,13 0,20 1,72
p09 1984.,33 1971,01 0,87 0,67
pl12 1061,06 1465,16 0,24 -38,08
pl3 1079,96 1333,73 0,24 23,49
pld 973,73 1252,84 0,24 28,66
pl5 1051,45 1140,68 0,34 8,48
pl6 1025,80 1045,40 0,36 -1,91
pl7 994,27 1105,28 0,35 11,16
pl8 1033,82 1113,42 0,49 7,69
p19 1066,51 1131,98 0,51 6,13
p20 1026,93 1046,66 0,46 1,92
p21 1033,93 1113,56 0,67 27,70
p22 1031,57 1038,31 0,64 0,65
p23 1024,59 1068,96 0,65 433
pr01 531881,77 571480,13 0,07 7,44
pr02 662486,89 653916,99 0,19 1,29
pr03 925235,01 921958,31 0,30 0,35
pr04 965762,51 938238,04 0,47 2,85
pr03 1082690,62  966741,02 0,65 10,70
pr06 1209845,51  1169056,74 0,87 3,37
pr07 393447,94  442940,49 0,10 -12,57
pr08 530025,11 585400,07 0,22 -10,44
pr09 772790,06 752969,07 0,39 2,56
pr10 1065722,36  955278.88 0,61 10,36
0,41 3,95

Fonte: Elaborado pelo autor (2023).

possuem uma capacidade de carga do veiculo bastante limitada, fazendo com que cada altera¢do
negativa, tivesse um impacto significativo no valor da solucao.

E relevante mencionar que o tempo de execugio dessas instincias foi extremamente
baixo, ndo excedendo 1 segundo por instancia, isso se deve ao fato de que o critério de parada do
algoritmo era rapidamente alcancado ao obter uma solugdo pior do que a temporada anterior,

resultando no término imediato da execucao do algoritmo e no retorno da solugao.
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5.3 Resultados do Experimento C

De maneira semelhante ao que foi mencionado na secado 5.1, os resultados obtidos
com este algoritmo foram altamente favoraveis. O tempo médio de execugdo por instancia foi de
21 segundos, variando entre 3,86 e 61,59 segundos, esses valores estdo associados a instancia
com o menor ndmero de clientes por depdsito e a instancia com o maior nimero de clientes por
deposito, respectivamente. Quanto maior o nimero de clientes, maior € o escopo de possiveis
trocas.

O algoritmo demonstrou resultados positivos em todas as instancias, com uma média
de otimizacdo de rota de 10,41%. Houve uma variagao de 4,04% a 22,74% em relagdao a melhoria
da solucao inicial. Essa diferenca decorre da capacidade do algoritmo em realizar ou ndo a troca
de clientes. No pior cendrio, houve apenas um ajuste na rota existente, sem nenhuma troca de
clientes. Por outro lado, nos cendrios com os melhores resultados, a troca de clientes foi possivel,
0 que teve um impacto significativo na qualidade da solucao.

Em resumo, o algoritmo apresentou um tempo de execucao e um indice de otimizagdo
comparaveis ao algoritmo apresentado na secdo 5.1. No entanto, sua solucao inicial foi pior, uma

vez que a clusterizacdo dos clientes e depositos foi realizada de forma aleatdria neste algoritmo.
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Instancias Solugdo Inicial Solucdo final Tempo de Execugdo(s) GAP ( %)
p03 399,59 372,49 5,55 6,78
p04 941,27 875,49 25,50 6,98
p05 763,09 711,87 25,69 6,71
p07 588,70 519,39 9,60 11,77
p09 3475,06 3319,44 61,59 4,47
pl2 1722,80 1330,99 17,78 22,74
pl3 1595,79 1483,21 17,76 7,05
pl4 1784,75 1398,01 17,92 21,66
pl5 1876,72 1800,89 19,08 4,04
pl6 2135,22 1850,65 19,11 13,32
pl7 2183,72 2002,66 19,13 8,29
pl8 2740,94 2572,42 20,41 6,14
pl9 2844.30 2510,22 20,46 11,74
p20 2800,25 2496,24 20,83 10,85
p21 3004,69 2828,69 23,38 5,85
p22 3043,12 2865,24 23,29 5,84
p23 2930,77 2804.,35 22,73 4,31
prO1 642970,03 499725,39 3,86 22,27
pr02 937292,90 814025,23 9,29 13,15
pr03 1458138,51 1278221,92 16,67 12,33
prO4 1499741,16 1321130,96 25,83 11,90
pr05 1550842,17 1364237,20 37,09 12,03
prO6 1923844,24 1775713,50 50,08 7,69
pr07 713892,99 620535,13 4,40 13,07
prO8 101994451 916217,80 10,25 10,16
pr09 1171920,26 1055278,53 18,06 9,95
prl0 1641016,72 1476003,73 27,79 10,05

21,22 10,41
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5.4 Resultados do Experimento D

Neste ultimo experimento realizado, as substituicdes de clientes entre os clusters
foram realizadas independentemente do resultado ser positivo ou negativo. Por essa razao e de
maneira similar ao experimento descrito na se¢do 5.2, o tempo de execucao foi extremamente
baixo, ndo excedendo 1 segundo por instancia. Isso ocorreu porque, assim que uma troca piorava
a solucdo, o critério de parada era alcancado e a solucdo obtida era retornada ao final do processo.

Foram registrados 22 resultados positivos, com uma média de aproximadamente
8% de melhoria em relagdo a solucao inicial. Esses ganhos variaram de 1,08% a 16,50% de
otimizacao por instancia. Além dos resultados positivos mencionados, também foram obtidos 5
resultados negativos. Esses casos ocorreram em instancias que possuiam veiculos com capacidade
de carga reduzida, o que fazia com que qualquer alteracdo desfavoravel resultasse em um
resultado insatisfatorio. Esses resultados negativos sao semelhantes aos explicados anteriormente
na se¢do 5.2.

Em suma, o algoritmo apresentou resultados satisfatérios com um tempo de execugdo
muito baixo. Isso era esperado, uma vez que a solugao inicial € gerada aleatoriamente, permitindo
muitas possibilidades de melhoria. Além disso, o processo € concluido e a solucao € retornada

rapidamente devido ao critério de parada ser alcangado quando uma troca piora a solugdo.
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Instancias Solugdo Inicial Solucdo final Tempo de Execugdo(s) GAP ( %)
p03 407,05 367,17 0,38 9,79
p04 960,96 1009,59 0,36 -5,06
p05 810,10 796,87 0,35 1,63
p07 610,12 565,41 0,19 7,32
p09 3692,71 3578,34 0,96 3,09
pl2 1920,13 1716,74 0,23 10,59
pl3 1726,12 1844,65 0,22 -6,86
pl4 1777,10 2092,81 0,25 -17,776
pl5 2143,14 2201,64 0,37 -2,72
pl6 2215,90 2080,92 0,33 6,09
pl7 2031,22 2152,81 0,36 -5,98
pl8 2910,00 2429,71 0,48 16,50
pl9 2761,31 2569,87 0,47 6,93
p20 2546,65 2375,80 0,54 6,70
p21 3174,23 2887,24 0,71 9,04
p22 3156,81 2853,10 0,67 9,62
p23 3162,49 2749,69 0,70 13,05
prO1 613932,78 568072,39 0,09 7,46
pr02 883878,76 856500,00 0,20 3,09
pr03 1520782,26 1326794,06 0,33 12,75
prO4 1600101,57 1495947,88 0,49 6,50
pr05 1477059,64 1461023,94 0,68 1,08
prO6 1990530,34 1835736,10 0,93 1,77
pr07 773726,91 682862,62 0,11 11,74
prO8 1037959,15 934343,44 0,26 9,98
pr09 1310520,87 1188161,56 0,44 9,33
prl0 1643750,14 1554056,81 0,63 5,45

0,43 1,97

5.5 Comparativo dos resultados

algoritmos propostos.

Na tabela 9, a seguir estd um comparativo dos resultados alcangados com os 4
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Instancias Algoritmo Principal Algoritmo B Algoritmo C  Algoritmo D
p03 208,78 242,28 372,49 367,17
p04 678,81 804,78 875,49 1009,59
p05 541,04 672,99 711,87 796,87
p07 321,21 386,13 519,39 565,41
p09 1873,01 1971,01 3319,44 3578,34
pl2 888,96 1465,16 1330,99 1716,74
pl3 890,38 1333,73 1483,21 1844,65
pl4 900,95 1252,84 1398,01 2092,81
pl5 916,71 1140,68 1800,89 2201,64
pl6 863,74 1045,40 1850,65 2080,92
pl7 914,73 1105,28 2002,66 2152,81
pl8 888,46 1113,42 2572,42 2429,71
pl9 918,67 1131,98 2510,22 2569.,87
p20 927,62 1046,66 2496,24 2375,80
p21 918,32 1113,56 2828,69 2887,24
p22 919,59 1038,31 2865,24 2853,10
p23 930,55 1068,96 2804,35 2749,69
prO1 392080,64 571480,13 499725,39 568072,39
pr02 499923,35 653916,99 814025,23 856500,00
pr03 800229,62 921958,31  1278221,92 1326794,06
prO4 789855,89 938238,04  1321130,96  1495947,88
pr05 956084,18 966741,02  1364237,20 1461023,94
pr06 1109388,48 1169056,74  1775713,50  1835736,10
pr07 367636,81 442940,49 620535,13 682862,62
prO8 483787,92 585400,07 916217,80 934343,44
pr09 683709,30 752969,07  1055278,53 1188161,56
prl0 880518,75 955278,88  1476003,73  1554056,81

27 instancias

Com base nos resultados apresentados, era esperado que o algoritmo principal,

inicialmente proposto, obtivesse resultados superiores em todas as instancias. No entanto, ao

analisar os dados, observou-se que nas instancias pr05 e pr06, o algoritmo B, que realizava trocas

sem verificar a qualidade das mesmas, obteve resultados quase tdo bons quanto o algoritmo

principal. Isso sugere que, em certos casos, a abordagem menos restritiva do algoritmo B pode

ser eficaz.
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Além disso, um ponto relevante a se destacar € o tempo de execucdo. Verificou-se
que o algoritmo B possui uma média de tempo de execucdo cerca de 50 vezes mais rapida do
que o algoritmo A (principal). Essa diferenca significativa no tempo de processamento pode ser
um fator importante a ser considerado ao escolher entre os algoritmos.

Outro aspecto a ser mencionado sdo os algoritmos C e D, que utilizaram uma solucao
inicial criada a partir de uma clusterizagdo aleatdria. Surpreendentemente, o algoritmo D, que
ndo verificava as trocas, obteve resultados superiores em 6 instancias em comparacao com 0
algoritmo C. Essa descoberta sugere que a abordagem do algoritmo D, apesar de sua simplicidade,
pode ser vantajosa em determinadas situacgoes.

Em resumo, o algoritmo principal demonstrou sua superioridade na maioria das
instancias, conforme esperado. No entanto, os resultados também revelaram que o algoritmo B
obteve resultados proximos e com um tempo de execugdo significativamente menor. Além disso,
os algoritmos C e D mostraram-se competitivos entre si em algumas instancias, apesar de suas

limitagdes.
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

A metodologia implementada demonstrou ser uma alternativa promissora na resolu-
¢do do MDVRP. O algoritmo principal proposto neste estudo exibiu um desempenho eficiente,
com uma média de otimizacdo por instancia de 11,31% em relacdo aos outros algoritmos B, C
e D. Vale destacar que em algumas instancias, o algoritmo principal foi capaz de obter uma
otimizacdo de quase 27% por meio de excelentes trocas entre os clientes dos clusters. Adicio-
nalmente, ¢ importante mencionar o tempo de execu¢do do algoritmo principal, o qual mostrou
melhor resultado em relagdes aos demais. Somente nos casos em que havia um grande nimero
de clientes por depdsito € que o tempo de execugdo ultrapassou 1 minuto.

As variagdes da implementagdo que foram apresentadas nas se¢des 5.2 e 5.4, reve-
laram insights interessantes sobre o algoritmo como o baixissimo tempo de execucao, tendo
em média, 0.42s por instancia, e que em cendrios onde a capacidade de carga do veiculo €
bastante elevada, as trocas realizadas sem melhora da qualidade garantida, retornou resultados
proximos do algoritmo principal. No entanto, constatou-se a necessidade de aprimorar ainda
mais a implementacdo, a fim de permitir que o algoritmo explore de forma mais eficiente o
espaco de solucdes, evitando a interrup¢do prematura da execucao devido ao critério de parada.

Para pesquisas futuras, seria interessante adaptar o algoritmo de forma a suportar
as restricdes que nao foram abordadas neste trabalho, tais como a duracdo méxima da rota por
veiculo, o tempo de servico do cliente e a utilizagdo da quantidade de veiculos definida nas
instancias, outra sugestdo, serd a implementacdo de um algoritmo hibrido do golden ball com
a busca tabu, para salvar as solugdes ruins j4 visitadas evitando cair nelas novamente, além de

fazer um comparativo com os trabalhos disponiveis na literatura.
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