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Resumo

Este artigo apresenta um Algoritmo Memético Hibrido para a solugdo do Problema
de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT). A hibridizacdo esta caracterizada
na combinagédo entre PFIH e GRASP, utilizada para gerar a populagéo inicial do algoritmo
proposto. O meme inserido no processo evolutivo visa ndo somente alcancar bons resultados,
mas economizar tempo de execucdo. Para 0s experimentos computacionais, as 56 instancias
de Solomon foram utilizadas. Os resultados obtidos sdo comparados com os melhores
resultados conhecidos na literatura e com algoritmos similares ao proposto neste trabalho.
Uma analise empirica, uma avaliacdo do tempo de execucdo e uma analise estatistica foram
realizadas. Os resultados indicam que o algoritmo alcangou resultados melhores em um tempo
de execucdo razoavel, considerando a inser¢do do meme.
Palavras-Chaves: Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo;

Algoritmos Meméticos; Algoritmos Hibridos.

Abstract

This article presents a Hybrid Memetic Algorithm for solving the Vehicle Routing
Problem with Time Windows (VRPTW). The hybridization is characterized by the
combination between the Push Forward Insertion Heuristic (PFIH) and the Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP). This combination is used to generate the
initial population of the proposed algorithm. The meme inserted into the evolutionary process
aims not only achieve good results, but save runtime. The 56 Solomon instances were used for
computational experiments. The obtained results are compared with the best results known in
the literature and with similar algorithms to the proposed in this work. An empirical analysis,
an evaluation of the run time and a statistical analysis was performed. The results indicate that
the algorithm has achieved the best results at a reasonable execution time considering the
insertion of the meme.
Keywords: Vehicle Routing Problem with Time Windows; Memetic Algorithm;

Hybrid Algorithm.
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1.  INTRODUCAO

O Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT) € uma
extensdo do Problema de Roteamento de Veiculos classico. No PRVJT, o servigo em cada
cliente deve iniciar dentro de um intervalo de tempo, caracterizando a janela de tempo do
problema. O veiculo deve permanecer no local do atendimento enquanto o servigo €
executado. Considerando uma frota homogénea de veiculos com capacidade especificada, o
PRVJT consiste em criar rotas de custo minimo, de maneira a atender a demanda de todos os
clientes. A janela de tempo ndo pode ser violada, assim como as demais restricdes do
problema. Veja em [1] e [2] uma anéalise sobre 0 PRVJT com maiores detalhes.

De acordo com [1], o PRVJT é um problema que pertence a classe de problemas NP-
Dificil. Assim, a utilizacdo de métodos de aproximacdo, como metaheuristicas, para
soluciona-lo € justificada.

Este trabalho apresenta um Algoritmo Memético (AM) hibrido para solucionar o
PRVJT. A hibridizacdo proposta consiste em uma combinacdo entre a metaheuristica Greedy
Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), introduzida por [3], e a Push-Foward
Insertion Heuristic (PFIH), apresentada por [4].

Em [5], foi indicado como trabalho futuro um aprimoramento do Algoritmo Genético
(AG) hibrido desenvolvido por esses autores. O aperfeicoamento sugerido se trata de um
investimento em técnicas para reduzir a quantidade de veiculos utilizados e melhorar a
qualidade das solucdes obtidas, ndo somente na fase de construcdo do GRASP proposto.
Porém, no presente trabalho, alem de adicionar uma busca local no processo evolutivo do AG,
também é levado em consideracdo o tempo computacional gasto durante a execucdo do
algoritmo. A ideia é melhorar os resultados utilizando um tempo computacional préximo ao
obtido em [5].

A préxima secdo deste artigo apresenta conceitos importantes sobre AM, os quais
auxiliaram no objetivo de desenvolver um AM eficiente, tanto em qualidade de resultados
qguanto em tempo de execugdo. A Secdo 3 aborda trabalhos que adotaram AM, e variacdes,
para solucionar o PRVJT. A Secdo 4 descreve a metodologia aplicada ao desenvolvimento do
algoritmo proposto. A secdo 5 apresenta os resultados computacionais obtidos com o
algoritmo evolutivo hibrido, incluindo uma analise empirica, uma avaliacdo do tempo de
execucao e uma analise estatistica dos experimentos. Por fim, a Gltima secdo conclui este
artigo.

2.  ALGORITMO MEMETICO

Definido inicialmente em [6], um Algoritmo Memético (AM) €, em linhas gerais,
uma combinagéo de algoritmo evolutivo com busca local. Esse método é baseado em modelos
de sistemas naturais, que combinam a adaptacéo evolutiva populacional com a capacidade de
aprendizagem individual dos elementos de uma populagéo.

Segundo [7], o AM é inspirado no conceito de meme. Para um AM, 0 meme
representa um componente de evolugéo cultural, que pode ser exibido através de refinamentos
locais. Em outras palavras, o0 meme é um aspecto de desenvolvimento individual que é
empregado para melhoria do individuo de uma populagé&o.

Outra maneira de identificar um AM, conforme [8], € como uma unido entre busca
populacional e busca local. A busca populacional esté relacionada ao processo evolutivo ja
existente, por exemplo, em um algoritmo genético, na forma das estruturas de recombinacéo e
mutacdo. Veja em [9] uma analise mais detalhada sobre busca populacional proposta para um
algoritmo genético. Ainda de acordo com [8], a busca local é um refinamento pontual
realizado dentro do processo evolutivo de um algoritmo evolucionario.

Sob a Otica de [10], um AM é um algoritmo adaptativo. A caracteristica adaptativa



marcante dos memeéticos estd na eleicdo do método de busca local ou meme a ser utilizado.
Essa escolha afeta significativamente o desempenho do AM em problemas complexos.
Segundo esses autores, a forma adaptativa de um AM deve promover a cooperacdo e a
concorréncia entre varios memes para avaliar as diversas estruturas de vizinhanca, que contém
solugdes de alta qualidade alcangadas com recursos computacionais reduzidos. Em [10],
foram propostos diversos tipos e niveis de adaptacdes. Essa classificacdo foi realizada de
acordo com as diferencas nas estratégias adotadas por cada meme.

3.  TRABALHOS CORRELATOS

Inimeros trabalhos que abordam solugdes para o PRVJT estdo disponiveis na
literatura. Porém, nesta secdo, foram priorizadas as contribuicbes que utilizaram AM, e
variagdes, como solucdo para esse problema.

Em [11] os autores propuseram um AM para solucionar o PRVJT. A abordagem
desse algoritmo envolve a evolugdo de duas populagdes em paralelo. A primeira populagédo
evolui os individuos, visando o objetivo de minimizar a distancia total percorrida.
Simultaneamente, a segunda populacdo se concentra em reduzir as violacGes da restricdo de
janela de tempo, criando solucdes viaveis. Os memes utilizados em [11] sdo: (i) uma
heuristica de insercdo; (ii) uma grande busca na estrutura de vizinhanca; e (iii) um método
baseado em Col6nia de Formigas, para diversificar e intensificar ainda mais o0 mecanismo de
busca populacional.

Em [12] foi proposto um algoritmo genético hibrido para solucionar trés variacdes do
PRVJT. A hibridizacéo idealizada por esses autores se caracteriza pela combinagéo entre um
operador de melhoria da busca na estrutura de vizinhanca, que promove o aprendizado do
individuo, e uma fase de reparo da solucdo. A evolucdo cultural ocorre através de dois
procedimentos de busca local: um que aprimora cada rota separadamente e outro que melhora
0 padrdo de atribuicdo de escolhas. Uma sequéncia de execucdo desses memes é apontada.
Segundo [12], o aprendizado e o reparo de uma solucdo sdo essenciais para o alcance de
solugdes de alta qualidade.

Em [13] foi utilizado um AM para resolver o PRVJT. Esses autores propuseram uma
heuristica de satisfacdo de restricbes, que realiza cortes no espagco de busca. Estas podas
guiam a busca na direcdo de boas solucdes do problema. Uma heuristica evolutiva também é
indicada para o processo de recombinacdo e mutacdo das rotas. De acordo com a estratégia
adotada por [13], uma parcela da populacdo de individuos aprimorados pelo meme de
satisfacdo de restricGes é somada a uma parte da populacdo original. A unido dessas parcelas
cria a proxima geracao do algoritmo evolutivo.

No trabalho de [14] foi proposto um AM paralelo como solugcdo do PRVJT. O
paralelismo empregado por esses autores se baseia em duas fases: (i) minimizar o nimero de
veiculos utilizando um algoritmo heuristico paralelo e (ii) minimizar a distancia percorrida
através do AM paralelo propriamente dito. Em ambos os algoritmos, existe a permuta
periddica de informacdes, ou seja, as melhores solugdes encontradas até 0 momento da troca
sdo compartilhadas. O meme utilizado por [14] realiza, em um primeiro momento, um
movimento de reducéo de rota e, em seguida, movimentos que visam melhorar a qualidade do
individuo.

Em [5], foi proposto um AG hibrido para solucionar o PRVJT. A hibridizac&o
utilizada por esses autores € uma combinacdo da PFIH com a metaheuristica gulosa e
aleatéria GRASP. Essa unido foi utilizada para aprimorar a qualidade dos individuos da
populagéo inicial do algoritmo evolutivo proposto. O trabalho de [5] foi utilizado como base
para o presente artigo, que apresenta o0 proximo passo da estratégia adotada por esses autores.
Esse embasamento serd mais bem explicado na se¢éo seguinte.



4.  ALGORITMO PROPOSTO

Este trabalho apresenta um Algoritmo Memético Hibrido (AMH), que possui, como
base, o algoritmo evolutivo denominado AGHS5 apresentado em [5]. Este algoritmo mostrou-
se, estatisticamente, com desempenho superior aos demais apresentados nesta referéncia
citada. Por isso a escolha dessa versdo para a continuidade do desenvolvimento. No presente
trabalho, o algoritmo AGHS5 passa a ser identificado, por simplicidade, apenas como AGH.

4.1. FORMULACAO DO PROBLEMA

Matematicamente, o0 PRVJT pode ser modelado por um grafo G(V, A) sendo V = {v,
Vi, V2, ..., Vn, Vns1} O cCONjunto de vértices que representa os clientes que necessitam de
atendimento e A = {(vi, vj) : vi, vj € V, i # J} 0 conjunto de arestas que indicam elos entre cada
um desses clientes. Os vértices Vo € Vn+1 cOrrespondem ao deposito. Cara aresta (vi, Vj),
pertencente ao conjunto A, possui um custo Cj; associado. Todo vértice do grafo apresenta,
como caracteristicas, o tempo de servi¢o, a demanda a ser atendida e a janela de tempo, que
indica o intervalo de tempo em que o servi¢o deve ser iniciado. Os veiculos possuem uma
capacidade de carga especificada e a frota € homogénea. Em [1], é possivel verificar, com
maiores detalhes, a modelagem matematica adotada neste trabalho.

4.2. REPRESENTACAO DE UMA SOLUCAO

Uma solucdo do PRVJT ¢é representada computacionalmente por um vetor solucéo
gue combina n rotas r = [ry, I, ..., I'y] geradas para atender um conjunto de m clientes ¢ = [c,
C2, ..., Cm]. O elemento zero nesse vetor solucdo € utilizado como limite entre rotas e identifica
0 deposito. Para cada rota rj, sendo i = 1, 2, ..., n, existe um unico veiculo que realiza o trajeto.
As demais informagdes do PRVJT s&o armazenadas em estruturas de dados.

4.3. PARAMETROS INICIAIS

Os parametros basicos do AMH séo idénticos aos do AGH, conforme [5]. O tamanho
da populacdo é fixado em 100 individuos, sendo que, durante o processo evolutivo, esse
namero dobra de valor. Porém, apenas a metade desses individuos sobrevive para a préxima
geracdo. A taxa de cruzamento e a taxa de mutacdo ndo se alteram durante a execucdo do
algoritmo e sdo, respectivamente, 80% e 5%, tendo sido definidas empiricamente. A
populacdo inicial € gerada através da combinacdo do GRASP [3] com a PFIH [4].

4.4, FUNCAO DE APTIDAO

Dois objetivos séo intrinsecos ao PRVJT: minimizar a distancia total percorrida e
minimizar o namero de veiculos utilizados. Esses objetivos devem ser convertidos em um
unico problema de minimizacdo. Em [15], foi proposta uma FA baseada no método da soma
ponderada. Essa fungdo é dada por:

FA=yxN+6xD (1)

Os parédmetros de peso y e o estdo associados, respectivamente, ao nimero de
veiculos N e a distancia total percorrida D. Os valores desses parametros foram definidos
empiricamente por [15]. Essa FA é utilizada para medir a qualidade de cada individuo da
populacéo, inclusive os individuos que foram aprimorados atraves da evolucdo cultural.

4.5. PROCESSO EVOLUTIVO

Os operadores de cruzamento e de mutacdo utilizados neste trabalho sdo idénticos
aos usados em [5]. Esses autores utilizaram os operadores propostos por [15]: o Best Coast
Route Crossover (BCRC) e o Constrained Route Reversal Mutation (CRRM). As adaptacoes
feitas no BCRC em [5] foram mantidas no AMH. Apds a selecdo dos pais P, e P, e
identificacdo dos pontos de corte, 0 gene a ser cruzado € escolhido com base na FA,



verificando qual dos pais € o melhor. Do melhor pai é selecionada a maior cadeia de gene e do
pior, a menor. A ideia é garantir uma maior alteracdo no filho correspondente ao pior pai e
uma menor modificagdo no correspondente ao melhor pai. J& 0 CRRM possui as
caracteristicas propostas por [15]. Uma rota minima € selecionada para inversao, de tamanho
contido no intervalo [2, 3]. Um diferencial desses operadores é a garantia de factibilidade em
relacdo a janela de tempo do PRVJT. Além disso, o operador de elitismo e o cruzamento
arbitrério, ambos implementados por [5] para 0 AGH, também se encontram no AMH.

4.6. MEME

A decisdo sobre qual meme escolher para 0 AMH estad embasada nos conceitos vistos
na Secdo 2 e em testes computacionais realizados. Segundo [10], um meme pode ser
classificado de acordo com seu tipo: estatico, adaptativo ou auto adaptativo. O aspecto
cultural também pode ocorrer em diferentes niveis: local, global ou externamente ao processo.

Neste trabalho, a hibridizacdo utilizada para gerar a populacdo inicial ocorre
externamente ao processo evolutivo. A recombinacdo e a mutacdo promovem uma busca
global na populacdo através da diversidade e intensificacdo. Portanto, foi definido
empiricamente que o meme escolhido seria classificado no nivel local. O tipo do meme foi
identificado como adaptativo. De acordo com [10], o tipo adaptativo pode ser dividido em
dois subtipos: adaptacdo qualitativa e quantitativa. Respectivamente, estas indicam uma
estratégia randdémica e uma gulosa.

Portanto, o meme utilizado neste trabalho realiza uma busca local para refinar os
individuos da populacdo através da evolucdo cultural. A estrutura de vizinhanca do meme é
identificada atraves dos seguintes movimentos propostos por [5]:
eliminar rota;
trocar dois clientes de posicdo em uma mesma rota;
inserir um cliente em uma determinada posi¢cdo em uma mesma rota;
trocar dois clientes de posicdo de rotas diferentes; e

e inserir um cliente em uma determinada posi¢do em outra rota.

O movimento que elimina rotas funciona de forma gulosa para atender a adaptacéao
guantitativa. A estratégia é eliminar as rotas menores em primeiro lugar. Esse movimento é
sempre executado e auxilia na reducdo dos veiculos utilizados. Os demais movimentos sdo
escolhidos aleatoriamente, com mesma probabilidade de escolha, para atender a adaptacao
qualitativa. Apés o movimento eliminar rota, um dos quatro movimentos restantes &
executado para aprimorar o individuo, visando a minimizagdo da distancia total percorrida.

4,7. PSEUDOCODIGO

Nesta subsecdo, estdo demonstrados todos o0s detalhes contidos nas subsecOes
anteriores atraves do pseudocodigo do AMH proposto. O algoritmo utiliza como entrada: o
namero de veiculos, a capacidade dos veiculos, a lista de clientes com suas coordenadas
geograficas, demandas e janelas de tempo. Para melhor compreensdo, o pseudocddigo foi
dividido em duas partes. Porém, vale ressaltar que se trata de um Unico algoritmo hibrido. A
numeracdo das linhas foi mantida para indicar a sequéncia do pseudocodigo.

A Figura 1 mostra o trecho do pseudocodigo do AMH referente a geracdo da
populacéo inicial, onde PFIH é utilizada na caracteristica gulosa da metaheuristica GRASP. A
Subsecdo 4.3 apresenta detalhes quanto a esse trecho, que caracteriza a hibridizacdo do
algoritmo proposto.



01 Populacaolnicial = @

02 enguanto Tamanho{Populacaolnicial) = 100 faca
03 =0

04 s = ConstrucaoPFIH ()

05 5" =Buscalocal (3)

06 se 5 & melhor que 5 entio
a7 Populacaolnicial =5
0g fim se

09 fim enquanto

Figura 1 — Pseudocddigo da hibridizagcdo GRASP-PFIH proposta.

A Figura 2 mostra o restante do pseudocodigo do AMH. A populacdo inicial foi
gerada através das linhas de cddigo mostradas pela Figura 1. A FA, detalhada na subsecéo 4.4
deste artigo, também é utilizada na selecéo e sobrevivéncia dos individuos através do método
da roleta. A recombinacdo e a mutacgdo, citadas na subsecdo 4.5 deste artigo, estédo contidas
nas linhas 18 e 19 da Figura 2. Das linhas 22 a 24, estdo demonstrados o operador de elitismo
e 0 cruzamento arbitrario implementados. Veja mais detalhes sobre esses métodos em [5].

10 Evolucao =@

11 Criterio = AwvaliaPopulacao (Populacaolnicial)
12 enquanto Criterio nio aceito faca

13 Evolucao = Populacaolnicial

14 enquanto Tamanho(Evolucao) = 200 faca

13 p = Selecao (Populacaolnicial)

16 p = OperadorBuscalocal ()

17 =0

18 p’ = Cmzamento ()

19 p’ = Mutacao (p")

20 Inserelndividuo (Evolucao, p’)

21 fim enquanto

22 p#*= DperadorElitismo(Evolucao)

23 Inserelndividuo (Populacaolnicial, p#)

24 Inserelndividuo (PopulacaoInicial, Cruzamento(p #))
25 Populacaolnicial = PopulacaoSobrevivente (Evolucao)
26 Evolucao =0

27 Criterio = AvaliaPopulacao (Populacaolnicial)

28 fim enquanto

29 Mostra a melhor solugio contida na populagio

Figura 2 — Pseudocodigo do processo evolutivo e memético do AMH.

O meme e todo o processo descrito na subsecdo 4.6 deste artigo se encontram no
operador de busca local desenvolvido. Este € identificado pela linha 16 da Figura 2. Esse
operador € o ponto central do AMH. Apds a selecao dos pais P; e P», estes sdo submetidos ao
processo de evolucdo cultural. Uma vez refinados, esses pais sdo submetidos ao processo
evolutivo tradicional. Neste trabalho, apenas solugdes factiveis sdo aceitas. Portanto, caso o
meme gere solugdes infactiveis, os pais que ndo se desenvolveram individualmente, séo
submetidos ao processo evolutivo normalmente.
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5. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

O algoritmo hibrido proposto foi implementado em linguagem C e 0s experimentos
computacionais foram realizados em um notebook Intel Core i7 2,40 GHz, com 8 GB de
memoria RAM e sistema operacional Windows 8.1. Esses experimentos foram realizados com
base nas 56 instancias de [4] para 0 PRVJT, com 100 consumidores em cada. De acordo com
[1], estas sdo divididas em seis classes: C1, C2, R1, R2, RC1 e RC2. As instancias do tipo C
possuem clientes distribuidos geograficamente em grupos. As do tipo R apresentam clientes
de coordenadas geograficas aleatdrias. Ja as instancias do tipo RC representam uma unido
entre os dois primeiros casos.

Por se tratar de um algoritmo estocastico, 0 AMH foi executado 50 vezes para cada
uma das instancias. As seis primeiras tabelas a seguir mostram, respectivamente, os resultados
obtidos com 0 AMH nas instancias C1, C2, R1, R2, RC1 e RC2. Em cada célula das tabelas
sdo destacados o numero de veiculos e o valor da distancia total percorrida. Os resultados
obtidos com o0 AMH séo comparados com o0s alcangados pela ultima versao desenvolvida por
[5], denominada neste trabalho como AGH, e com os melhores resultados conhecidos na
literatura (MRL). Os MRL podem ser acessados através do seguinte endereco eletronico:
http://www.sintef.no/Projectweb/TOP/VRPTW/Solomon-benchmark/.

Tabela 1 — Instancias C1

Instancias MRL AGH AMH
C101 10|828,94 10| 828,94 10| 828,94
C102 10|828,94 10| 828,94 10| 828,94
C103 10| 828,06 10| 828,06 10 | 828,06
C104 10|824,78 10|824,78 10| 824,78
C105 10|828,94 10| 828,94 10| 828,94
C106 10| 828,94 10| 828,94 10| 828,94
C107 10| 828,94 10|828,94 10| 828,94
C108 10| 828,94 10| 828,94 10| 828,94
C109 10| 828,94 10| 828,94 10| 828,94

TOTAL 90 | 7455,42 90 | 7455,42 90 | 7455,42

Tabela 2 — Instancias C2

Instancias MRL AGH AMH
C201 31591,56 31591,56 31591,56
C202 31591,56 31591,56 31591,56
C203 31591,17 31591,17 31591,17
C204 31590,60 31590,60 31590,60
C205 31588,88 31588,88 31588,88
C206 31588,49 31588,49 31588,49
C207 31588,29 31588,29 31588,29
C208 31588,32 31588,32 3588,32

TOTAL 2414718,87 24 14718,87 24| 4718,87



http://www.sintef.no/Projectweb/TOP/VRPTW/Solomon-benchmark/

Tabela 3 — Instancias R1

Instancias MRL AGH AMH
R101 19| 1645,79 19| 1645,79 19| 1645,79
R102 17| 1486,12 17 1486,12 17| 1486,12
R103 1311292,68 13]1292,68 13]1292,68
R104 911007,24 911007,24 9]1007,24
R105 1411377,11 1411377,11 14| 1377,11
R106 12]1251,98 12]1251,98 12]1251,98
R107 10]1104,66 10| 1104,66 10| 1104,66
R108 91960,88 10]971,92 91960,88
R109 111]1194,73 111]1194,73 11]1194,73
R110 10]1118,59 11]1174,89 10| 1118,59
R111 10| 1096,72 10| 1096,72 101 1096,72
R112 91]982,14 10]1001,33 91]982,14

TOTAL | 143]14518,64 146]|14605,17 143|14518,64

Tabela 4 — Instancias R2

Instancias MRL AGH AMH
R201 41252,37 41252,37 4]1252,37
R202 311191,70 311191,70 311191,70
R203 31939,50 31939,50 31939,50
R204 2|825,52 2 |825,52 2|825,52
R205 31994,42 31994,42 31994,42
R206 31906,14 31906,14 31906,14
R207 21890,61 21890,61 21890,61
R208 2|726,75 31789,01 21726,75
R209 31909,16 31909,16 31909,16
R210 31939,34 31939,34 31939,34
R211 2|885,71 31903,87 21885,71

TOTAL 30| 10461,22 32110541,68  30]10461,22

Tabela 5 — Instancias RC1

Instancias MRL AGH AMH
RC101 14 | 1696,94 14 | 1696,94 141 1696,94
RC102 12| 1554,75 12| 1554,75 12| 1554,75
RC103 11|1261,67 11|1261,67 11]1261,67
RC104 10]1135,48 11]1179,81 11]1179,81
RC105 13|1629,44 13|1629,44 1311629,44
RC106 11]1424,73 12 | 1478,93 12 |1478,93
RC107 111230,48 111230,48 11]1230,48
RC108 10]1139,82 1111177,39 11]1177,39

TOTAL 92]11073,31 95]11209,41 95]11209,41




Tabela 6 — Instancias RC2

Instancias MRL AGH AMH
RC201 4 1406,91 4 1406,91 4] 1406,91
RC202 311365,65 311365,65 311365,65
RC203 311049,62 311049,62 311049,62
RC204 31798,41 41811,73 41811,73
RC205 411297,19 411297,19 411297,19
RC206 311146,32 311146,32 31|1146,32
RC207 311061,14 311061,14 311061,14
RC208 31828,14 41835,98 41835,98

TOTAL 26 | 8953,38 28 |8975,98 2818975,98

5.1. ANALISE EMPIRICA

Cada uma das seis classes das instancias de [4] é subdividida em dois grupos. Por
exemplo, a classe C apresenta o subgrupo C1, cujos clientes possuem janela de tempo curta, e
0 subgrupo C2, onde cada cliente apresenta uma janela de tempo larga.

A janela de tempo ser considerada curta implica que um numero de veiculos maior
sera necessario para atender aos clientes. Uma restricdo forte sera que o veiculo ja utilizado
ndo consegue atender todos os clientes, considerando o tempo de deslocamento entre um
cliente e outro e a janela de tempo inicial do proximo cliente. Por esse fato, mais veiculos
serdo utilizados. A janela de tempo larga é o inverso. Requer um nimero menor de veiculos
para atender a todos os clientes.

A classe R também apresenta os subgrupos R1 e R2 e a classe RC os subgrupos RC1
e RC2. Cada uma mantém sua caracteristica de grande classe e as mesmas propriedades dos
subgrupos C1 e C2, no gquesito tamanho da janela de tempo.

Pelas seis tabelas anteriores, nota-se que a dificuldade apresentada pelo AGH,
principalmente nas classes R1 e RC1, onde os clientes possuem janela de tempo curta, indica
uma deficiéncia na capacidade de intensificacdo do algoritmo, ou seja, na busca por solucdes
préximas as obtidas.

O AMH, por ser derivado do AGH e apresentar a inclusdo de uma busca local no
processo evolutivo, melhorou esse problema. Passou de duas para quatro classes que
obtiveram os MRL. Mas ainda apresentou deficiéncia nas classes com caracteristicas
mescladas: RC1 e RC2.

A Tabela 7 mostra os resultados médios por classe e totais obtidos, comparando o
MRL com os algoritmos AGH e AMH. Este proposto neste trabalho e aquele proposto em [5].
O AMH conseguiu melhorar o resultado, utilizando cinco veiculos a menos que 0 AGH. Além
disso, a coluna OMB indica os resultados obtidos com o algoritmo de [15], que também sdo
comparados com os resultados médios por classe e totais alcangados pelo AMH. Este utiliza
sete veiculos a menos que o OMB.

Tabela 7 — Comparativo dos resultados médios por classe e totais

Instancias MRL OMB AGH AMH
Cl 10 828,38 10 828,48 10 828,38 10 (828,38
C2 31589,86 31590,60 3 /589,86 31589,86
R1 11,92]1209,89 12,07 |1204,48 12,16|1217,1 11,92 |1209,89
R2 273|951,02  3,1|893,03  291]958,33  2,73|951,02

RC1 11,5]1384,16 12,05|1370,79 11,86|1401,18 11,86 |1401,18
RC2 3,25|1160,75 35|102531  3,5]1122,0 3,5]1122,0

TOTAL | 405[56352,70 417|55627,01 415|57506,53 410 |57339,54




5.2.  ANALISE DO TEMPO DE EXECUCAO

Tanto o AGH quanto o AMH foram executados 50 vezes para cada uma das 56
instancias. Os tempos, em segundos, indicados por [5] e os obtidos com o algoritmo proposto
no presente trabalho se encontram discriminados na Tabela 8. A ultima linha da tabela mostra
o tempo total, em horas, gasto na bateria de testes. Vale ressaltar que, devido a estocasticidade
dos algoritmos, os tempos estimados podem variar de uma execugdo para outra.

Tabela 8 — Comparativo dos tempos de execucao

Tempo (S) AGH AMH
Minimo 6,39 9,78
Médio 8,41 15,09
Maximo 19,7 27,33
HORAS 6,5411 11,7366

De acordo com a Tabela 8, a quantidade de horas totais gastas nos experimentos do
AMH é bem maior que as consumidas pelo AGH. Porém, essa bateria de testes somente é
necessaria para comprovar a convergéncia e a robustez do algoritmo estocéastico. O foco
principal estad no tempo médio gasto pelo AMH, que alcangou uma diferenca de menos de 7
segundos do tempo gasto pelo AGH. Importante ressaltar que foi inserido um método de
busca local no processo evolutivo. Portanto, tal diferenca de tempo é considerada razoavel.

5.3.  ANALISE ESTATISTICA

Em um primeiro momento, uma estatistica descritiva para analisar as medidas de
tendéncia central e de variabilidade dos dados gerados foi realizada. A Figura 3 mostra 0
boxplot referente a esses dados. Este foi gerado através da analise de qualidade das solucdes
obtidas na versdo desenvolvida por [5] e pelo AMH proposto. Tal qualidade das solugdes é
estimada através da FA dos individuos, mencionada na subsecdo 4.4 deste artigo. Quanto
mais proximo de 1, melhor é a solucdo, pois a FA foi convertida em um problema de
maximizacao.

O I —
_— ]
1 ]
0,8 —
]
— : —_
=\5
=
0,4 —
| |
AGH AMH
Figura 3 — Boxplot referente aos dados obtidos apds 50 execuc¢des dos
algoritmos.
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Pela Figura 3 observam-se duas informacgdes importantes: a mediana melhorou e a
dispersdo dos dados diminuiu. Isso indica que a robustez do AMH melhorou em comparacao
ao AGH. Porém, como existe sobreposicéo entre os dados dessas duas versdes, nada pode ser
concluido pela andlise visual do boxplot. Portanto, faz-se necessério a realizacdo de algum
teste estatistico para avaliar se ha diferenca entre os tratamentos.

Entdo, o proximo passo foi realizar um teste de multiplas comparagdes. De acordo
com [16], o Teste de Tukey é baseado na Diferenca Minima Significativa e permite que
qualquer contraste entre duas médias de tratamentos seja testado. No Teste de Tukey
realizado, « foi fixado em 0,05. O teste gerou um intervalo de confianga com limite inferior
de 0,0298 e limite superior de 0, 0566. Como o valor zero nédo pertence ao intervalo, conclui-
se que existem diferencas entre as médias dos tratamentos. Portando, com 95% de confianca,
pode-se afirmar que AMH é melhor que AGH.

6. CONCLUSAO

Este artigo apresentou um AM hibrido para solucionar o PRVJT. A versdo
desenvolvida foi comparada com o algoritmo proposto por [5], tanto em qualidade dos
resultados quanto em tempo de execugdo. Essa comparacdo foi realizada com base nas 56
instancias de [4] para o PRVJT, de 100 consumidores cada.

A anélise empirica mostrou que 0 AMH nédo somente atingiu melhores resultados nas
instancias R1 e R2, mas também identificou que o AMH utilizou 5 veiculos a menos que o
AGH e ficou a uma diferenca de 5 veiculos do étimo conhecido.

A analise do tempo de execucdo indicou que, mesmo com a inclusdo do meme para
realizar a evolucao cultural dos individuos da populagdo, 0 AMH conseguiu atingir um tempo
médio de execucdo de 15,09 segundos, ou 6,68 segundos a mais que o AGH. Um tempo
razoavel.

Além disso, a andlise estatistica dos experimentos mostra que a robustez do
algoritmo melhorou e que, com uma significancia estatistica de 95%, o AMH ¢é melhor que o
AGH. Portanto, conclui-se que o algoritmo evolutivo AMH atendeu ao objetivo de solucionar
0 PRVJT.
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