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Resumo

Bernardes, L.C. Analise de metaheuristicas para o Problema de Roteamento de
Veiculos Capacitados. Curso de Ciéncia da Computacao, Campus Uberlandia, UFU,
Uberlandia, Brasil, 2018, 97p.

Este trabalho apresenta a comparacao de duas técnicas de metaheuristicas para o Pro-
blema de Roteamento de Veiculos Capacitados (PRVC) - o Algoritmo Hibrido de Oti-
mizacao por Colonia de Formigas (AHOCF) e a Busca Hibrida em Grande Vizinhanga
(BHGV). Além disso, é mostrada uma visao geral das técnicas mais recentes e das varia-

¢Oes mais utilizadas do problema.

Sera descrita a implementacao dos métodos na linguagem de programacao Clojure, e a
performance dos algoritmos sera testada em um conjunto das instancias mais utilizadas
do repositorio CVRPIlib. Os resultados obtidos serao entao contrastados com os resultados
apresentados pelos autores e entre si, para, por fim, verificar que o método AHOCF obteve

um desempenho superior nos resultados, em comparagao com os alcancados pela BHGV.

Palavras-chave: Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados. Metaheuristica. Pro-
blema de Otimizacao. Busca em Grande Vizinhanga. Otimizacao por Colonia de Formigas.

Recozimento Simulado.



Abstract

This paper presents a comparison between two metaheuristics techniques to the Capaci-
tated Vehicle Routing Problem (CVRP) - the Hybrid Ant Colony Optimization (HACO)
and Hybrid Large Neighborhood Search (HLNS). Futhermore, an overview of the most

recent techniques and most used problem variants is shown.

The implementation of both methods using the Clojure programming language is de-
scribed, and the algorithms performance tested against the most used set of instances
from the CVRPIib repository. The results obtained are then contrasted with the results
presented by the authors and with each other, to finally verify that the HACO metaheuris-
tic obtained a superior performance in the results, in comparison with those achived by
the HLNS.

Keywords: Capacitated Vehicle Routing Problem. Metaheuristics. Optimization Prob-
lems. Large Neighborhood Search. Ant Colony Optimization. Simulated Annealing.
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1 Introducao

O Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados (PRVC), ou Capaci-
tated Vehicle Routing Problem (CVRP), é um classico problema de otimizagao combina-
téria proposto inicialmente por Dantzig e Ramser (1959) como Problema de Despacho de

Caminhoes.

Esse problema é composto de um conjunto de consumidores dispostos em um grafo
ponderado, cada um com uma quantidade de demanda a ser atendida, e uma frota de
veiculos de capacidade fixa localizados em um depdsito na rede. O objetivo, entao, é
definir rotas para cada veiculo partindo e retornando ao depésito, de tal forma que cada
consumidor da rede seja visitado uma vez, que a soma das demandas dos consumidores
nas rotas nao ultrapasse a capacidade dos veiculos, e que a distancia percorrida por cada

veiculo seja minimizada.

O PRVC ¢é uma generalizagdo do Problema do Caixeiro Viajante (PCV), onde
cada veiculo pode ser visto como uma instancia do PCV com a restricao de capacidade, e
trata-se de um problema de complexidade NP-dificil [2]. Portanto, métodos exatos para
obter a melhor solugdo do problema apresentam uma grande limitagao por possuirem um

tempo de execucao elevado e serem eficientes somente em pequenas instancias.

Como a maior parte dos problemas reais e interessantes possuem grafos complexos
com uma grande quantidade de consumidores e veiculos, sao utilizados métodos advindos
da Inteligéncia Artificial, como heuristicas e metaheuristicas, para se obterem as solugoes

otimas ou préximas das 6timas em um tempo de execugao razoavel.

Nesse sentido, este trabalho apresenta uma analise de dois trabalhos do estado-da-
arte que propoem métodos metaheuristicos - o algoritmo de Busca Hibrida em Grande
Vizinhanga proposto por Akpinar (2016), e o algoritmo hibrido de Otimizacao por Colonia
de Formigas proposto por Sun, Fu e Liu (2017) - com o objetivo de comparar o desempenho
em se encontrar a solucao 6tima e o tempo de execucao de ambos em um conjunto de
instancias do repositério CVRPIib [5].

1.1 Questao de pesquisa

Qual é o desempenho do algoritmo Busca em Vizinhanga Grande Hibrida (BVGH)
para encontrar solugoes para o Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados, em

comparagao com o Algoritmo Hibrido de Otimizagao por Colonia de Formigas (AHOCF)?
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1.2 Hipdtese

Por ser ligeiramente mais recente, o Algoritmo Hibrido de Otimizacao por Colénia
de Formigas possui resultados, no minimo, equivalentes aos obtidos pelo método de Busca

Hibrida em Grande Vizinhanca, com resultados melhores em casos especificos.

1.3 Objetivo

O objetivo desta pesquisa é comparar quantitativamente duas técnicas aplicadas
ao Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados, a metaheuristica Busca Hibrida
em Grande Vizinhanca (BHGV) e o Algoritmo Hibrido de Otimizacao por Colénia de
Formigas (AHOCF), analisando o tempo de processamento e a qualidade das solugoes

encontradas.

1.3.1 Objetivos Especificos

Esse objetivo pode ser desmembrado em trés etapas especificas:

1. Confrontar os resultados do método Busca Hibrida em Grande Vizinhanga apresen-

tados pelo autor em [3] com os obtidos pela implementacao do algoritmo;

2. Confrontar os resultados do método Algoritmo Hibrido de Otimizagao por Colonia
de Formigas apresentados pelo autor em [4] com os obtidos pela implementacao do

algoritmo;

3. Confrontar os métodos implementados entre si, analisando o desempenho de ambos

com os resultados obtidos.

1.4 Justificativa

O PRV é um dos problemas de otimizagdao combinatoéria mais recorrentes na li-
teratura. Devido a sua alta aplicabilidade em situagoes do cotidiano [6], e com modelos
refletindo cada vez mais aspectos da realidade, hda uma demanda crescente por solugoes

mais simples e eficientes.

Além desse amplo interesse pratico, o PRV também é um problema tedrico aberto,
pertencente a classe de problemas NP-Dificil [2]. Devido a isso, hd uma inviabilidade de
se utilizarem métodos exatos, fazendo com que grande parte das pesquisas por solugoes
concentrem-se em solucoes metaheuristicas devido a sua vantagem de encontrar boas

solugoes em um tempo habil.
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1.5 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: o capitulo 2 apresenta a funda-
mentagao tedrica para compreender este estudo, definindo o problema e suas variagoes,
por meio de uma analise da complexidade do problema e, ainda, explicando os problemas
de otimizagao e os tipos de métodos existentes. O capitulo 3, por sua vez, apresenta uma
revisao sistematica na literatura com um levantamento dos principais métodos propostos
no estado-da-arte, além do processo de escolha das duas metaheuristicas. Em seguida, o
capitulo 4 descreve em detalhes os dois métodos escolhidos. No capitulo 5, mostram-se os
resultados obtidos e é feita uma andlise relativa aos testes executados. O sexto capitulo
traz conclusoes e propostas para trabalhos futuros e, por fim, o capitulo 7 apresenta as

referéncias bibliograficas consultadas.
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2 Fundamentacao Tedrica

Neste capitulo, sdo apresentados os conceitos fundamentais para melhor entendi-

mento deste trabalho.

2.1 Definicao do Problema

Um problema ¢ dito ser de otimizagcao combinatéria quando consiste em en-
contrar uma solucdo 6tima de um conjunto finito de solu¢ées e é composto por trés
componentes: (I) as varidveis de decisao, (II) uma fungao objetivo e (III) um conjunto de
restricoes. Os valores possiveis das variaveis de decisdo sao delimitados pelas restrigoes
impostas e formam um conjunto de solugoes factiveis do problema, denominado espago de
busca. A solugao para o problema de otimizagao, denominada étimo global, é dada pelo
maior valor possivel para a fungao objetivo, caso seja um problema de maximizacao, ou
menor valor, caso seja um problema de minimizacao, desde que os valores atribuidos nao

violem as restri¢oes do problema.

Na teoria da computacao, um problema ¢é dito pertencente a classe P quando existir
um algoritmo que o resolva de maneira eficiente, e é dito pertencente a classe NP quando
sua solucao puder ser verificada por um algoritmo de maneira eficiente. Segundo a tese
de Cobham-Edmonds [7], é considerado eficiente o algoritmo que utilize uma quantidade

polinomial de recursos computacionais para resolver determinado problema.

Um problema pertencente a classe P é também pertencente a classe NP (P C NP),
ja que é possivel utilizar o préprio algoritmo que o resolva eficientemente para verificar
a solucao encontrada. Entretanto, ndo se sabe se um problema pertencente a classe NP
é também pertencente a classe P, sendo o principal problema em aberto na ciéncia da

computagao atualmente [8].

Um problema ¢é dito ser NP-completo quando pertencer a classe NP e qualquer
problema pertencente a esta classe puder ser reduzido a ele de maneira eficiente. Portanto,
caso exista um algoritmo que resolva um problema NP-completo de maneira eficiente, toda
a classe de problemas NP também podera ser resolvida de maneira eficiente. Da mesma
forma, um problema é definido NP-dificil quando qualquer problema em NP puder ser
reduzido a ele de maneira eficiente, mas podendo nao necessariamente pertencer a classe
NP. Portanto, um problema NP-completo é também NP-dificil, mas um problema NP-

dificil pode nao ser NP-completo.

A complexidade dos problemas de otimizacao combinatéria sdo, em geral, NP-

dificeis e esta diretamente relacionada ao enorme tamanho do espaco de busca desses
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problemas. Assim, uma busca exaustiva pelo espago de solugoes é inviavel, e é possivel que,
em muitos casos, fazendo-se a busca nao exaustiva pelo espago, nao se consiga melhorar
a solucao encontrada, de modo que esta nao seja um 6timo global. Tal situagao faz dela,
portanto, um 6timo local. Sendo assim, os algoritmos para encontrar as melhores solucoes
de um problema sao projetados de modo a evitar que fiquem presos nesses 6timos locais
e devolvam a melhor solugao possivel, ou uma solucao préxima da melhor, em um tempo

razoavel.

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), também conhecido como
Problema de Roteirizacao de Veiculos e Problema de Roteamento de Veiculos
com Frotas Homogéneas (PRVFH), é um problema cléssico de otimiza¢ao combina-
téria proposto por Dantzig e Ramser (1959) como Problema de Despacho de Caminhoes.
Este problema especificamente modelava como uma frota homogénea de caminhoes pode-
ria suprir um conjunto de demandas de combustiveis por parte de consumidores a partir de
um depdsito central, percorrendo a menor distancia possivel. Alguns anos depois, Clarke
e Wright (1964) generalizaram o problema para a defini¢do em que ele é encontrado hoje:
como suprir um conjunto de demandas de consumidores a partir de um deposito central

usando uma frota de veiculos com capacidade maxima.

Lenstra e Kan (1981) mostraram que esse problema possui complexidade NP-
dificil, ja que é considerado uma generalizagao do Problema do Caixeiro Viajante (PCV),
onde a rota de um veiculo representa uma instancia de um problema do PCV. Portanto,
métodos que devolvam solugoes exatas sao inviaveis por possuirem tempo de execucao

elevados e s6 sao eficientes em pequenas instancias do problema.

Segundo Labadie, Prins e Prodhon (2016), um modelo de um PRV é constituido

por quatro componentes:

1. A rede, composta por vértices e arestas, geralmente representada por um grafo;

2. Os nos a serem visitados, denominados consumidores e que possuem, cada um, uma

demanda;
3. A frota de veiculos que realizara a tarefa;

4. Os dep0ositos, onde os veiculos iniciam e terminam.

A rede representa os caminhos ou estradas que ligam os consumidores e os dep6-
sitos. Uma demanda pode ser um produto a ser entregue ou um servico a ser realizado.
Um depésito, por sua vez, representa o local onde os veiculos estao estacionados ou sao

recarregados.

Os modelos atuais de PRV sao ainda mais complexos por possuirem um conjunto

de caracteristicas especificas para incorporar problemas do mundo real, como janelas de
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tempo para entregas e coletas nos consumidores, custos dinamicos de caminhos para

simular congestionamentos, quantidade de poluicao emitida por um veiculo etc.

O modelo classico e mais simples do PRV é denominado Problema de Rote-
amento de Veiculos Capacitados (PRVC) ou, ainda, PRV com capacidade, onde
o grafo que representa a rede é completo e nao direcionado, a frota de veiculos possui

capacidade homogénea e ha apenas um depoésito.

O PRVC pode ser definido formalmente como um grafo nao direcionado e completo
G = (V, E), onde o conjunto V' = {0, ...,n— 1} representa os N vértices, sendo o vértice v
correspondente ao depdsito e os vértices vy, y ao conjunto de consumidores ou clientes. No
deposito vy estd locado um conjunto K de veiculos de capacidade ). Cada consumidor
possui uma demanda g;, que deve ser satisfeita. O conjunto das arestas £ = {(i,7) : 1,5 €
v} representa o menor caminho entre cada vértice (i, j) do grafo, e para cada aresta existe
um custo d;; associado. Este custo pode ser simétrico, ou seja, d;; = dj; caso o custo de
visitar o vértice ¢ e depois 0 j seja 0 mesmo que visitar j e depois o 2, ou assimétrico,

dependendo da modelagem do problema.

Uma solugdo do PRVC é composta de um conjunto de K partigoes Xikj, onde

iwje Eeke{l, . K} e ij = 1 se o veiculo k viaja do vértice ¢ até o vértice j, e
ij = 0, caso contrario. O objetivo do PRVC ¢ encontrar tais particoes, tal que:

e A distancia total percorrida pelos veiculos seja minimizada:

K
min Y di X (2.1)

K N-1

SN XE=1je{l,. ,N—1}:i#] (2.2)
k=1 1=0

K N-1 N

oM XE=1ie{l,. ., N—-1}:i#] (2.3)
k=1 5=0

e Cada particao inicie e termine no depésito:

N-1 N-1
ZXZ,’CJ,:ZXﬁglparaizoek‘E{l,...,K} (2.5)
=1 j=1
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e Haja, no méximo, K rotas para servir os consumidores:
K N—1
ZZX@SKparaizO (2.6)
k=1 j=1

E possivel que a quantidade de veiculos utilizadas também seja otimizada, buscando-
se, entao, a menor quantidade possivel de veiculos para suprir a demanda dos consumidores

dentre os K veiculos disponiveis.

2.1.1 Exemplo de PRVC

Seja o modelo de PRVC com N = 8 vértices representado na figura 1, cujo depésito
dispoe de K = 3 veiculos de capacidade maxima () = 10. A demanda de cada vértice é

dada pelo vetor:

g=1[0 43523 4 3

Figura 1 — Representacgao grafica de um PRVC

Nota-se que o vértice vy representa o depésito e, portanto, sua demanda é g = 0.

A menor distancia entre cada vértice é dada pela matriz 8 x 8 simétrica:

W O = & Ut O W O
Tt & = N N W o w
—
e}
oo 0o Ww O
= N O N 0o Ot
B O N N © OO0 O3
S =~ &~ &= Ut 00 Ot W
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Seja xp o vetor que representa os vértices percorridos pela rota k. Uma solu-
¢ao possivel para este modelo é a representada na Figura 2, composta das rotas ;= <

0,2,4,5,0 >, 2= <0,3,6,0 >ex3=<0,1,7,0 > e que sao representadas pelas matrizes:

I

SO o= o o o o o
I

o~ O O o o o o
I

_ O O O O o O O

Xl 7X2 ’Xs

oS O O O O o o O
o O O O O o o o
O O O = O O o o
o O O O o o o o
o O O O o o o o
o O O O o o o O
o O O O O o o o
o O O O o o o o
o O O O o o o o
o O O O o o o o
O O O O O o O =
o O O O o o o o
o O O O o o o o
o O O O o o o o

o O O O O o O =
O O O O = O O O

S O O O O o o =
o O O O o = O O

Aplicando-se a restricdo 2.4, é possivel verificar que as demandas designadas a

cada veiculo nao excedem sua capacidade:

CIO'X&Q—H]Q'X21,4+Q4'Xi,5+Q5'X§,0EQ
0-1+43-142-143-1<10
8§ <10

QO'X§,3+Q3'X§,6+Q6‘X§,0SQ
0-145-14+4-1<10
9<10

QO'XS,1+QI'X?,7+Q7'X%QSQ
0-14+44-1+3-1<10
7 <10

Além disso, como cada consumidor esta contido em apenas uma rota, ha exata-
mente K rotas para suprir as demandas e todas iniciam e terminam no depdésito; nenhuma
outra restricao é quebrada, fazendo com que esta seja uma solugao factivel para o pro-

blema. A distéancia total percorrida é encontrada aplicando-se a equagao 2.1:

o O O O o o o o
o O O O o o o o

o O O O o o~ O
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Figura 2 — Representacgao grafica da solu¢ao composta das rotas x1= < vg, V4, Vs, U5, Vg >,
To= < Vg, U3, Vs, Vo > € T3= < Vg, V1, U7, Vg >

7T 7 3

NN dinikj = (dps - X&z +day - X2174 +dys Xig) +dsp - Xé,o)

=0 j=0 k=1

(dos - X5 +dse - X3+ dso- X5,)

(doy - Xoy +dig- XP7 +drg - X7,)
(64+114+7+4)+(B+9+6)+(3+5+3)
=284204+11=259

- -

Apesar de factivel, a solugdo nao possui a menor distancia possivel a ser percorrida
pelos veiculos. Observando a Figura 3, pode-se verificar que uma solucao possivel é com-
posta das rotas r1= < Vo, V1, V2, Vg >, To= < Vo, V3, Vq,Vy > € T3= < Vg, Vs, Vg, U7,V >.
Aplicando-se todas as equagoes nesta solucao, tem-se que a distancia total percorrida é
124+ 12 + 15 = 39 e que se trata de uma solugao factivel, portanto uma solucao melhor
que a anterior. De fato, nao ha nenhuma outra combinagao de rotas com menor distancia

do que essa, e esta solucdo é denominada 6timo global do problema.

Como pode ser visto, é relativamente facil encontrar solugoes factiveis para um
PRVC, mas o mesmo nao se pode afirmar para os 6timos globais. Isso porque nao ha um
método simples e direto para encontrar a melhor solugao como existe para verificar se
uma dada solucao ¢é factivel, sendo necesséario fazer uma busca exaustiva dentre todas as

solugodes possiveis para encontra-la.

2.2 Variantes

Assim como outros problemas de otimizacao combinatoria, o PRV representa uma

modelagem matematica de um problema real do cotidiano. Sao exemplos de instancias
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Figura 3 — Representagao grafica da solucdo O6tima composta das rotas r1= <
Vg, V1, V2, Vg >, Ta= < Vg, U3, U4, Vg > € T3= < Vg, Us, Vg, U7, Vg >

reais do problema o abastecimento de combustiveis para postos de gasolina e compa-
nhias, a coleta de lixo, o servigo de correios ou entrega de encomendas, o transporte de

funcionarios de empresas e a distribui¢do de alimentos [11].

Para aumentar a fidelidade do modelo, diversas variantes do PRV surgiram na
literatura durante os anos, incorporando mais complexidades que ocorrem nessas situacoes

do cotidiano. Algumas das mais conhecidas sao:

e PRV com multi-depésitos (PRVMD): nesta variagao, pode haver mais de um

depdsito no problema, cada um com seus veiculos.

e PRV com janelas de tempo (PRVJT): cada consumidor ou depdsito possui
uma janela de horarios em que podem ser visitados, e os veiculos devem respeitar

esta restricao em suas rotas.

e PRV com coleta e entrega (PRVCE): um consumidor pode ser um ponto de
coleta ou entrega. A soma dos produtos coletados pelo veiculo nao deve exceder sua

capacidade.

e PRV com backhauls (PRVB): similar ao PRVCE, com a diferenga de que todas

as entregas devem ser feitas na ida, e as coletas na volta para o depdsito.

e PRV com frotas heterogéneas (PRVFH): cada veiculo pode possuir capacida-

des de carga diferentes.

e PRV dinadmico (PRVD): o custo dos arcos que ligam os vértices altera-se em

tempo de execugao. Essas alteracoes podem simular engarrafamentos, acidentes etc.

e PRV com rotas abertas (PRVRA): os veiculos nao precisam retornar para o

deposito ao servir todos os consumidores.
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e PRV verde ' (PRVV): incorpora problemas ambientais ao PRV, como poluigio

gerada, gasto de combustiveis etc.

Esses problemas geralmente sao combinados, ou seja, nao sao mutualmente ex-
clusivos. Como o objetivo primario de grande parte dos trabalhos relacionados ao PRV
envolve a resolucao de algum problema encontrado pelos pesquisadores no dia a dia, pou-
cos abordam apenas um subproblema especifico para solucionar, mas sim um conjunto
deles que representa um modelo mais fiel da realidade [10]. Essas combinagoes de diversas

variantes em um tnico problema sdo geralmente denominadas de PRV rico (PRVR) ?

[12], ou PRV multi-atributo (PRVMA) [13].

Outro fator comum em artigos que abordam o problema ¢ a utilizagdo de mais
de um objetivo para ser atingido. A familia de problemas com essas caracteristicas é
denominada PRV multi-objetivo (PRVMO). Os objetivos mais comumente abordados
sao: minimizacao da distancia total percorrida pelos veiculos, o tempo total gasto em
uma rota, o custo monetario, o tamanho da frota, a qualidade do servico ou ainda o lucro

coletado na rota [12].

Durante o passar dos anos, varios autores apresentaram classifica¢oes sistematicas
das diversas variagoes existentes na literatura, como os trabalhos de Bodin e Golden
(1981), Ronen (1988) e Eksioglu, Vural e Reisman (2009).

2.3 Métodos de Solucdes

Dada a complexidade de se encontrar o 6timo global em um problema de oti-
mizacdo combinatéria, varios tipos de métodos foram desenvolvidos ao longo do tempo
procurando minimizar o tempo gasto na busca e maximizar a qualidade da solugao en-

contrada.

2.3.1 Métodos exatos

Os algoritmos que sempre conseguem encontrar o 6timo global independentemente
da instancia sdo denominados métodos exatos. Nestes algoritmos, geralmente é realizada
uma busca exaustiva no espaco de solugoes possiveis, algumas vezes aproveitando certas
caracteristicas do problema para diminuir o espaco de busca. Métodos exatos podem ser

divididos em dois tipos [17]:

e Enumeracao explicita: todas as solugoes factiveis sdo construidas para se obter

a solugao 6tima. Exemplo: busca exaustiva.

Tradugao direta do inglés de Green VRP
2 Traducdo direta do inglés de Rich VRP
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e Enumeracao implicita: todas as solugoes factiveis sao consideradas e implicita-
mente avaliadas, porém nao sao explicitamente construidas. Exemplo: Branch-and-

bound, método Simplex.

Em problemas de otimizacao cujas modelagens consistem em uma programagao li-
near inteira, a técnica denominada relaxamento pode ser aplicada para otimizar a busca
pelo 6timo global. Nessa técnica, algumas restricbes do problema original sdo desconsi-
deradas, gerando um problema relacionado que pode ser resolvido em tempo polinomial.
Entretanto, esse problema relacionado pode nao ter o mesmo 6timo global que o do pro-
blema original, e, portanto, deve-se levar em consideracao a distancia do 6timo original

que o relaxamento pode gerar.

Outra técnica utilizada para resolver problemas de programagao linear inteira sao
os procedimentos denominados métodos de plano de corte. Neles, a funcao objetivo
é iterativamente refinada por inequagoes lineares, chamadas cortes [18]. Estao contidos

nessa técnica os métodos Branch-and-bound e Branch-and-cut.

Laporte e Nobert (1987) apresenta alguns dos métodos exatos mais conhecidos
na literatura para o PRVC. Como problemas de otimizacdo combinatéria em geral apre-
sentam complexidade NP-complexo ou NP-dificil, ha uma grande limitagdo nos métodos
exatos por conta do alto custo computacional para se chegar ao 6timo global, gragas ao
grande espago de busca desses problemas. Isso faz com que sejam pouco abordados na

literatura para resolver instancias mais complexas do problema.

2.3.2 M¢étodos heuristicos

Os métodos denominados heuristicos, ao contrario dos algoritmos exatos, nao
fornecem o 6timo global ou 6timos com um limite formal de qualidade. A ideia desses
métodos é fornecer solugoes satisfatorias, com a menor distancia possivel do 6timo global, e
com um custo computacional mais baixo. Isso faz com que se tornem métodos mais viaveis
na pratica, sendo muito utilizados comercialmente para resolver rapidamente problemas

de otimizagao [10].

Alguns dos tipos de heuristicas encontradas na literatura sdo as denominadas
construtivas. O Algoritmo Savings de Clarke & Wright [9] é uma das heuristicas cons-
trutivas mais conhecidas para o PRVC, devido a sua simplicidade e a qualidade das
solugoes geradas. Nesse método, a solugao é construida iterativamente baseada no valor

de savings entre cada consumidor, realizando sucessivas combinac¢oes nas rotas.

Outro tipo bastante difundido na literatura sdo as heuristicas de melhora-
mento. Dentre essas, encontra-se o mecanismo A-opt para o PRVC, onde A arestas sao
removidas das rotas e todos os A segmentos restantes sao reconectados de todas as combi-

nagoes possiveis. Seus custos sao, entao, recalculados, e, se alguma melhora é identificada
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com as conexoes realizadas, elas sao mantidas. Caso nao haja nenhuma melhoria por

sucessivas iteragoes, o algoritmo ¢ finalizado [10].

Os trabalhos de Laporte et al. (2000) e Cordeau et al. (2005) apresentam uma visao
mais abrangente de varios tipos de heuristicas propostas durante os anos para o PRVC.
Todas elas possuem em comum uma incapacidade de realizar melhorias em determinadas
solugoes do espaco de busca, denominadas 6timos locais do problema. Assim, foi necessario
o desenvolvimento de algum tipo de mecanismo para evita-los e garantir a qualidade das

solugoes encontradas.

2.3.3 Metaheuristicas

Com o passar dos anos, foram desenvolvidas as técnicas denominadas metaheu-
risticas para definir formas de contornar o problema enfrentado pelas heuristicas no
melhoramento das solugoes. Sao consideradas “heuristicas de heuristicas” por apresen-
tarem algum mecanismo heuristico de escape para que o algoritmo nao fique preso nos

otimos locais, de modo a possuirem maiores chances de encontrar o 6timo global.

O termo metaheuristica foi cunhado por Glover (1986 apud Sorensen|23], 2013).

Segundo a definicao do autor:

Metaheuristicas sao um framework algoritmico em alto-nivel e indepen-
dente de problema que provém um conjunto de instrugdes ou estraté-
gias para desenvolver algoritmos heuristicos de otimizacdo. O termo é
também utilizado para referenciar uma implementacao de um algoritmo
heuristico de otimizagao especifica para um problema, de acordo com as
instrugbes expressadas no framework.

Assim como os métodos heuristicos, metaheuristicas ndo possuem garantias de en-
contrar o 6timo global do problema, tampouco apresentam um limite formal na distancia
encontrada do 6timo. Ainda assim, esses métodos sdo os mais difundidos na literatura,
gracas ao custo computacional mais baixo que em métodos exatos e aos bons resultados

encontrados na prética por eles [24].

Grande parte desses métodos baseia-se em metaforas do mundo real, como proces-

sos naturais e comportamento coletivo de diferentes espécies na natureza.

Algumas solugoes mais recorrentes da literatura que se enquadram nessa categoria
sao Algoritmos Genéticos, Busca Tabu, Otimizacao baseada em Colénia de Formigas,
Busca Varidvel em Vizinhanca 3, Busca Local Iterada, Procedimento de Busca Gulosa

Aleatoria e Adaptavel 4, dentre muitas outras [6].

Tradugdo direta do inglés de Variable Neighborhood Search (VNS)
4 Tradugdo direta do inglés de Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)
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3 Revisao Sistematica da Literatura

Uma revisdo da literatura é a forma pelo qual os pesquisadores identificam o
conhecimento cientifico em uma determinada area de pesquisa, fazendo, assim, um plane-
jamento do escopo da pesquisa para evitar redundancias com o conhecimento ja existente
e repeticao de erros. Entretanto, uma revisao feita de maneira ad hoc, ou seja, sem um
protocolo pré-estabelecido, pode ser dirigida por interesse pessoal dos pesquisadores, le-
vando a resultados poucos confidveis e nao repetiveis, e, consequentemente, com pouco

valor cientifico.

Dessa forma, uma revisao sistematica é uma maneira de identificar, avaliar, in-
terpretar e documentar toda pesquisa disponivel e relevante de uma determinada &rea,
com o intuito de que os futuros leitores possam avaliar o rigor, a completude e o grau
de repetibilidade do processo por meio da definicio de um protocolo de revisao sis-
tematica. Trata-se de uma forma de estudo secundario, ou seja, analisa um conjunto de
estudos primarios para agregar os resultados a fim de produzir evidéncias mais fortes de

um determinado fenémeno [25].

Diversas revisoes da literatura foram realizadas para o PRV, como os trabalhos
de Laporte (1992), Toth e Vigo (2002), Cordeau et al. (2005), Golden, Raghavan e Wasil
(2008), Kumar e Panneerselvam (2012) e Braekers, Ramaekers e Nieuwenhuyse (2016).
Porém, nem todos trataram especificamente do PRVC nem focaram métodos metaheuris-
ticos. Além disso, o trabalho de revisdo mais recente analisa os artigos publicados entre
2009 e 2013, sendo necessaria uma revisao mais atualizada e especifica a metaheuristicas

aplicadas ao PRVC.

Este capitulo tem como objetivo, portanto, realizar uma revisao sistematica das
publicagOes mais recentes relacionadas ao PRVC. Para tanto, sera criado um protocolo de
revisao utilizando as diretrizes propostas por Kitchenham (2007), que envolve trés fases
principais: (I) planejamento da revisao, (II) realizagdo da revisdo e (III) documentagao

da revisao.

Na Figura 4, mostra-se que a fase I é composta pela especificagdo das questoes
da pesquisa e pelo desenvolvimento do protocolo da revisao. A fase II é composta por
quatro etapas: identificacao e selecdo das pesquisas, avaliacao da qualidade das pesquisas
selecionadas, da extracao dos dados das pesquisas e, por fim, da sintetizacdo dos dados.
A dltima fase, por sua vez, é composta da analise dos resultados obtidos e da elaboragao

de um relatério da revisdo realizada.
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FASE I FASE II FASE 111
Planejamento da Revisao Realizacao da Revisao Documentacao da Revisao
1. Especificar questoes da 3. Identificar e selecionar ,

pesquisa pesquisas Yt Analisar resultados

2. Desenvolve'r Protocolo da 4. Avaliar a qualidade dos 3 Elaborar relatério
revisao estudos
\_

5. Extrair dados

6. Sintetizar dados
- J

Figura 4 — Representagao esquematica da metodologia da revisao sistematica

Fonte: Adaptado de Arpini e Rosa (2017)

3.1 Planejamento da Revisao

O objetivo desta secao é realizar a fase I da revisao sistematica, onde as questoes
da pesquisa serao especificadas, e, por fim, o protocolo sera especificado para a realizacao

da revisao.

3.1.1 Questdes da Pesquisa

O primeiro passo na definicdo do protocolo é definir quais sao as questoes da
pesquisa a serem respondidas durante o processo de revisao. Considerando o objetivo
deste trabalho apresentado na secao 1.3, a revisao sistematica da literatura teve como

objetivo a resposta a seguinte questao:

Quais serao as metaheuristicas utilizadas para a realizacao da anélise proposta

por este trabalho?

3.1.2 Protocolo de Revisao

Nesta secao, sao descritas as diretrizes que conduziram o processo da revisao da
literatura por meio do protocolo de revisao. Segundo o modelo de revisao proposto por
Kitchenham (2007), o protocolo é constituido de cinco etapas: (I) identificagdo dos tra-
balhos, (IT) sele¢ao dos trabalhos, (III) avaliacdo da qualidade dos trabalhos, (IV) forma

de extragao dos dados e (V) forma de sintetizar os dados.
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Na fase I, para identificar os trabalhos, efetuaram-se buscas nas bases Science Di-
rect ', Springer Link 2, IEEE Xplore Digital Library 3, ACM Digital Library * e BDTD °,
utilizando-se as palavras-chave “capacitated vehicle routing problem”, “problema rote-
amento veiculos capacitados” e “problema roteirizacao veiculos capacitados” no titulo,

resumo e palavras-chave dos estudos e limitadas ao periodo de 2014 a 2017.

Para a selecao dos trabalhos na fase II, classificaram-se os artigos por ordem de
relevancia nas bases de busca e analisaram-se apenas os 200 primeiros artigos dos re-
sultados da base, para restringir a quantidade de trabalhos. Como critério de inclusao,
consideraram-se as pesquisas de qualquer pais de origem, porém somente nos idiomas
inglés e portugués. Além disso, foram incluidos apenas artigos cientificos publicados em
periddicos e congressos, teses e dissertagoes. Foram excluidos artigos repetidos, traba-

lhos que tratam somente de revisao e de taxonomia da literatura, além de artigos sobre
variacoes do PRVC.

Na fase III, como forma de determinar a qualidade dos trabalhos encontrados
para escolha dos métodos a serem implementado, levou-se em consideracao as seguintes

caracteristicas, ordenadas descrescentemente em ordem de relevancia:

1. Utilizou instancias publicas nos experimentos
2. Possui codigo-fonte disponivel

3. Foi publicado em uma revista ou periédico de alto impacto

Foi levado em consideragao a utilizagao de instancias publicas como maior rele-
vancia para que fosse possivel contrastar os resultados obtidos pelo autor com os obtidos
pelos experimentos deste trabalho. Em seguida, a disponibilidade de codigo-fonte foi a
segunda caracteristica de maior relevancia, para que houvesse a possibilidade de imple-
mentar o método proposto pelo autor de maneira mais fiel o possivel. Por fim, levou-se
em consideracao o periédico em que o artigo foi publicado, para selecionar os artigos que
tenham sido mais rigorosamente avaliados e revisados. Um periddico foi considerado de

alto impacto caso ele esteja contido dentre os periddicos da tabela 1.

Ja na fase IV, foram extraidas das publicagoes informacoes basicas como autor,
titulo da pesquisa, local e ano de publicacdo, além de informacoes da pesquisa como as
caracteristicas do PRVC estudado, os métodos descritos para solucionar o problema e os

benchmarks utilizados nos experimentos, para serem enfim sintetizados na fase V.

Disponivel em: <https://www.sciencedirect.com>
Disponivel em: <https://link.springer.com>
Disponivel em: <http://ieeexplore.ieee.org>
Disponivel em: <https://dl.acm.org/>

Disponivel em: <http://bdtd.ibict.br>

TR W N
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Tabela 1 — Periédicos de maior impacto na area

Fonte: Adaptado de Jaegere, Defraeye e Nieuwenhuyse (2013)

Periédico Fator de Impacto
Expert Systems with Applications 2,203
Transportation Research 1,957
European Jounal of Operational Research 1,815
Computers & Operations Research 1,720
Decision Support Systems 1,687
Computers & Industrial Engineering 1,589
Transportation Science 1,507

Applied Mathematics and Computation 1,317

3.2 Realizacdo da Revisao

Nesta secao, é descrito o resultado de realizagao do protocolo de revisao sistematica

definido anteriormente.

Na fase I do protocolo, aplicando-se as palavra-chaves nas bases de busca e utilizando-
se o periodo determinado, foram obtidos 983 artigos na base Science Direct, 808 na Sprin-
ger Link, 53 na IEEE Xplore Digital Library, 1568 na ACM Digital Library e 37 na
BDTD.

Para filtrar os trabalhos na fase II, foram selecionados, empregando-se os critérios
de inclusao e exclusao determinados, 10 artigos na base Science Direct, 5 na Springer
Link, 10 na IEEE Xplore Digital Library, 2 na ACM Digital Library e 2 na BDTD.
Os artigos selecionados estao dispostos nas tabelas 2 e 3, assim como as caracteristicas
para determinar a qualidade dos artigos apresentadas na fase III. A Figura 5 mostra a

proporc¢ao entre cada tipo de métodos encontrados na revisao.

B Exatos

O Heuristicas

O Outros

24 O Metaheuristicas

Figura 5 — Proporcao entre os tipos de métodos encontrados na revisao sistematica
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3.3 Documentacao da Revisao

Nesta se¢ao, sao apresentados os trabalhos levantados na revisao sistematica para
se ter uma visao geral acerca deles, além do processo de escolha das metaheuristicas

utilizadas para a realizacao deste trabalho.

3.3.1 Artigos levantados

Jin, Crainic e Lgkketangen (2014) introduz, em seu artigo, uma metaheuristica
paralela e cooperativa, que consiste em multiplas instancias de Buscas Tabu funcionando
paralelamente e que cooperam entre si por meio de trocas assincronas de solugoes 6timas
em um pool de solugoes. Foram propostos alguns diferenciais para atingir uma melhor per-
formance no algoritmo, como alteragbes na Busca Tabu que se baseia em agrupamento de
solugdes em suas etapas de intensificagao e diversificacdo, quatro variantes na vizinhancga

de reinsercao e a possibilidade de envio de solugoes nao factiveis para o pool de solugoes.

Dentre o grupo dos métodos hibridos e distribuidos, Akpinar (2016) propde um
algoritmo utilizando uma combinacao de duas metaheuristicas. O algoritmo consiste em
fazer uma Busca em Grande Vizinhanga (BGV) com uma etapa adicional de uma Oti-
mizagao por Colénia de Formigas (OCF) para diversificar mais a vizinhanca da busca. O
método foi, entao, testado em quatro benchmarks contra duas variantes da BGV e sete

outros métodos da literatura, com um resultado satisfatorio do algoritmo desenvolvido.

Teymourian et al. (2016) desenvolve duas metaheuristicas para o PRVC: o Go-
tejamento de Agua Inteligente (GAI) e a Busca do Cuco Avancada (BCA) para formar
quatro variagoes de algoritmos hibridos: Algoritmo de Busca Local Hibrida (BLH) com
0 GAI e com a BCA, e o Algoritmo de Pés-Otimizagao Hibrida (APOH), também com

ambas metaheuristicas.

Vidal (2016) apresenta, em seu trabalho, uma melhoria no algoritmo de Split, am-
plamente presente na literatura em Algoritmos Genéticos e heuristicas Route-first Cluster-
second. Esse algoritmo ¢é utilizado para particionar uma solucao em rotas distintas de custo
minimizado. Utilizando propriedades de grafos, o autor propos uma alternativa simples e
com um menor custo computacional O(n) a ja estabelecida abordagem por algoritmo de

Bellman.

Zhao et al. (2016) utiliza uma hibridizacdo de uma Busca em Vizinhanga Varidvel
(BVV) com uma metaheuristica denominada Otimizac¢ao por Erva Invasiva (OEI), que
consiste em um algoritmo de busca aleatéria para simular o processo de reproducao das

ervas invasivas.

Grande parte dos trabalhos concentra-se nos métodos metaheuristicos, como o de

Amous et al. (2017). Em sua pesquisa, foi proposta uma aplicacdo da Busca em Vizinhanga
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Variavel para o PRVC utilizando quatro tipo de vizinhancas diferentes para aumentar a

diversidade em cada ciclo de busca.

Bouzid, Haddadene e Salhi (2017) propoe outra Busca em Vizinhanga Varidvel
combinando com um método para particionar tours gigantes denominado Divisao La-

grangiana, juntamente com um mecanismo de reparagao.

Hosseinabadi et al. (2017) aplica no PRVC um método denominado Algoritmo de
Busca Local por Emulagao Gravitacional (BLEG). Nesse método, cada solugao é conside-
rada como um “corpo” que possui massa cujo valor é sua fungao objetivo, ou seja, quanto
melhor a solugdo, maior ¢ sua massa e maior ¢ a forca gravitacional que esse corpo exerce
nos outros. A forca gravitacional é calculada aplicando as Leis de Newton, e a busca
ocorre por meio de um “ponteiro” que viaja através do espaco de solugoes a procura do

corpo que exerce a maior atracao gravitacional possivel.

Mohammed et al. (2017a) publicou dois trabalhos no periodo da revisao sistema-
tica. No artigo em questao, foi desenvolvido um Algoritmo Genético para resolver um
problema real de servigo de translado de 6nibus de uma universidade, que foi modelado

como um problema de roteamento de veiculos capacitados.

Ja em Mohammed et al. (2017b), um Algoritmo do K-ésimo Vizinho mais Préximo
(KVP) é implementado e aplicado em instancias de benchmarks da literatura. O KVP é
um algoritmo de classificagdo e regressao, onde a entrada sdo casos de teste e a saida é
a classe relacionada ao objeto ou a estimativa para o objeto. No algoritmo descrito para
o PRVC, o KVP ¢é utilizado para calcular a estimativa de melhor distancia entre cada
consumidor e os depositos para ser utilizado posteriormente na construgcao de uma boa

solucao.

Yu et al. (2017) propoe um Algoritmo de Busca por Organismos Simbidticos
(BOS). Nestsa metaheuristica, sdo simuladas as estratégias de interagoes simbidticas por
um organismo para sobreviver em um ecossistema. Foram desenvolvidos dois tipos de
representacao de solugoes e duas estratégias de interacao, competicao e amensalismo,

formando seis variagoes do algoritmo, que foram testadas em instancias da literatura.

Niu et al. (2014) prop6e um tipo de Algoritmo de Membrana, que consiste em uma
estrutura paralela, distribuida e ndo deterministica, onde algoritmos de Otimizagdo por
Colonia de Formigas sao utilizados de forma distribuida nos dispositivos computacionais

das membranas mais basicas para gerar uma solugao para o PRVC.

Ja Wodecki et al. (2014) apresenta um Algoritmo Memético implementado em
CUDA, uma API utilizada para computacao paralela, que combina Algoritmo Genético
com Busca por Arrefecimento Simulado em um ambiente de computagao paralela em-
pregando o Modelo de Ilha. Cada GPU contém uma populagao em que sao aplicados os

operadores genéticos e uma busca local para melhoramento da solugao. Como cada “ilha”
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é computada paralelemente, hd um ganho substancial em performance e escalabilidade

no algoritmo.

H&a também uma quarto grupo, que consiste em métodos diversos, como méto-
dos de aprendizado de méaquina e de agrupamento e classificacao. Dentre eles, estd o
trabalho de Ewbank, Wanke e Hadi-Vencheh (2015), que propéem uma Abordagem de
Agrupamento Fuzzy nao supervisionado para o PRVC. Nele, um algoritmo de atribuigao
redistribui as demandas entre os grupos baseado em suas notas de associagao, respei-
tando a capacidade dos veiculos. Além disso, uma rede neural é treinada para predizer o

parametro de fuzzificacdo mais adequado para o algoritmo.

Pecin et al. (2016) propde uma versao melhorada do algoritmo de programagao
inteira Branch-and-cut-and-price. E introduzida uma técnica para reducao do impacto dos
Cortes em Subconjuntos de Linhas, muito utilizados na literatura para restringir a quan-
tidade de cortes realizados nas varidveis da programacao linear do problema. O algoritmo
proposto incorpora também algumas melhorias de trabalhos anteriores, como Enumera-
¢ao de Rotas e Ramificagao Forte. Com as melhorias propostas, os autores obtiveram boa
performance em instancia com até 360 consumidores, antes s6 resolvidas por métodos

heuristicos.

Kir, Yazgan e Tuncel (2017) apresenta, em seu artigo, uma abordagem de Busca
por Grande Vizinhanga Adaptavel (BGVA) com Busca Tabu para o PRVC. O algoritmo
foi testado tanto em uma instancia real de um problema de uma empresa que produz

moveis de escritério quanto em instancias da literatura.

No trabalho de Santillan et al. (2017), é explorada uma implementacao do algo-
ritmo de Busca Cuco, utilizando Voos de Lévy com as operacoes 2-opt e Ponte-Dupla.
Em seus experimentos, os autores constataram que, a medida que as instancias testadas
aumentam, mais lenta ¢ a convergéncia do algoritmo para a solugao 6tima, tendo obtido

o 0timo conhecido em poucas instancias dos testes.

Akhand et al. (2015a) introduze um método composto de duas etapas. A primeira
compreende a atribuigdo de consumidores para os veiculos utilizando um Algoritmo de
Agrupamento por Varredura, que realiza o agrupamento a partir de um angulo definido
pelo usuario. A segunda etapa consiste em uma busca pela rota de custo 6timo em cada
veiculo, utilizando um método de inteligéncia coletiva denominado Método do Produtor-

Aproveitador ©.

J& em Akhand et al. (2015b), os autores estendem seu trabalho anterior aplicando
outras variacoes de algoritmos de inteligéncia coletiva na etapa de otimizacao de cada
rota, como Otimizagdo por Colénia de Formigas (ACO), Otimizacdo por Enxame de
Particulas (PSO), Método do Produtor-Aproveitador (PSM) e Otimizac¢ao por Enxame

6 Tradugdo direta do inglés de Producer-Scrounger Method (PSM)
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de Particulas com Tentativa de Velocidade (VITPSO) 7, além de uma implementagao
de Algoritmo Genético (AG). Nos testes realizados pelos autores, a variagdo utilizando

VTPSO foi a que produziu melhores resultados para o PRVC.

Chen et al. (2015) apresenta um Algoritmo Hibrido de Varredura com Dois Esté-
gios. No primeiro estagio do Algoritmo de Varredura, os clientes sdo agrupados, e cada
agrupamento é considerado como um veiculo. No segundo estagio, cada agrupamento vizi-
nho é recombinado para evitar 6timos locais. Em seguida, um Algoritmo Guloso é, entao,

utilizado para minimizar o custo de cada veiculo.

Steinhaus, Shirazi e Sodhi (2015) propoe a utilizagdo de uma Rede Neural Ar-
tificial (RNA) para o PRVC, utilizando um Mapeamento Auto-Organizado. Os autores
estendem métodos existentes, fortalecendo o parametro de bias e introduzindo um meca-
nismo restrito para forcar a rede a explorar um ntimero maior de solugoes factiveis. Nos
testes realizados pelos autores, o método conseguiu superar as ja estabelecidas heuristicas

construtivas Algoritmo de Varredura e o Algoritmo de Clarke & Wright.

Zhang e Lee (2015) apresenta o Algoritmo de Colonia de Abelhas Artificiais com
Direcionamento de Rotas (RABC), uma adaptagao do Algoritmo de Colénia de Abelhas
Artificiais (ABC) para o PRVC com algumas melhorias no balango dos efeitos das etapas
de diversificacao e intensificacao do algoritmo. O método é comparado com o algoritmo
original do ABC presente na literatura e obteve solu¢oes com custos melhores do que os

encontrados pelo antecessor.

Ruttanateerawichien, Kurutach e Pichpibul (2016) introduz uma versao mais efi-
ciente e efetiva do Algoritmo da Bola Dourada. Esse método é uma metaheuristica re-
lativamente recente, baseada em multiplas populacdes simulando o processo de busca de
diferentes conceitos relacionados ao futebol. Uma solugdo do PRVC ¢é representada por
um time, e cada jogador representa uma rota. Todos os jogadores dos times sao gerados
aleatoriamente, exceto um, que é gerado utilizando o método Savings de Clarke & Wright.
Em cada iteracao, os jogadores podem melhorar sua qualidade por meio de procedimentos
de treinamento, utilizando algoritmos inter-rotas e intrarrotas. Além disso, os jogadores

podem mudar de um time para outro por um procedimento de transferéncia.

Eu seu artigo, Yeh, Liu e Liao (2016) introduz uma Busca Local Iterada em Dois
Estagios para o PRVC. O método é baseado no algoritmo de Busca Local Iterada com
Descida Varidvel de Vizinhanga e Ordenagao Aleatéria de Vizinhanga (ILS-RVND), onde
o método é quebrado em dois estagios. No estagio um, é realizada a geragao da solucao
inicial. Utilizando o ILS-RVND, é gerado um conjunto de solugdes factiveis. No estégio
dois, utilizando as solucoes geradas no estagio anterior, o ILS-RNVD ¢é novamente aplicado

para realizar a busca por solu¢oes melhores.

" Traducdo direta do inglés de Velocity Tentative Producer-Scrounger Method (VTPSM)
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No artigo de Mingprasert e Masuchun (2017), é desenvolvido um Algoritmo Adap-
tativo de Colonia de Abelhas Artificiais ®. Utilizando como base o Algoritmo de Coldnia
de Abelhas Artificiais (ABC) da literatura, os autores estenderam o método para torna-lo
adaptativo, utilizando o Algoritmo da Insercao Mais Proxima e o Método de Trocas 2-opt

na fase da criagao da solucao inicial e em fases de melhoramento das solugoes.

Dois algoritmos hibridos baseados no Algoritmo de Otimizagdao por Colonia de
Formigas (ACO) sao apresentados no trabalho de Sun, Fu e Liu (2017). Segundo os auto-
res, como o ACO possui a limitacao de ficar preso com uma certa frequéncia em 6timos
locais, 0 método de Arrefecimento Simulado (SA) é utilizado para ajudar o algoritmo a
fugir dessas situagoes e explorar novas solucoes, formando, assim, o algoritmo hibrido de-
nominado SACQO. Além disso, outra versao, denominada DSACO e baseada no Algoritmo
Decomposto de Otimizacao por Colonia de Formigas, é apresentada no artigo para obter

solucoes de melhor qualidade e diminuir o custo computacional.

Xiao, Hajjam-El-Hassani e Dridi (2017) apresenta o algoritmo bio-inspirado de
Busca do Cuco por Voos de Lévy. O método é baseado no comportamento parasita de
algumas espécies de Cuco, que utilizam ninhos de outros passaros como hospedeiro para
suas crias. Os Cucos voam seguindo um padrao denominado Voos de Lévy, vasculhando o
espaco de busca e depositando seus ovos nos ninhos hospedeiros escolhidos. O algoritmo
proposto é uma extensao de versoes ja existentes do método para PRVC, onde um ovo

em um hospedeiro representa uma solucao, e cada ninho, um individuo da populacao.

Oliveira e Delgado (2015) propoe, em seu artigo, um algoritmo para resolugao
do PRVC utilizando Simulagoes de Monte Carlo com amostragem aleatéria simples em
conjunto com a heuristica Savings de Clarke & Wright. A técnica proposta pelos autores
tem como ideia manter o algoritmo original de Sawvings para construcao das solucoes,
porém utilizando as simulagoes para variar a ordem em que as arestas sao percorridas
na heuristica, alterando, assim, as solugoes finais e permitindo que diferentes rotas sejam

geradas em cada simulacao.

Em sua dissertacao, Lima (2015) apresenta variagoes de Algoritmos Genéticos com
representacoes cromossomicas e heuristicas alternativas. Foram propostas pelo autor trés
diferentes estratégias de representacao cromossomica para codificacao da solugao, além do
emprego da heuristica de Gillet & Miller na geragao das solugoes incluidas na populagao
inicial do AG e os algoritmos de Subida/Descida de Encosta para refinamento das solugoes

ap6s certo nimero de geragoes sem melhoria.

J& na dissertacao de Masutti (2016), é proposto um framework inspirado no com-
portamento de abelhas, denominado VRoptBees. O framework apresentado é relacionado

a outro algoritmo presente na literatura denominado optBees, um algoritmo de otimiza-

8 Traducdo direta do inglés de Adaptive Artificial Bee Colony Algorithm (AABC)
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¢ao baseado no comportamento coletivo das tomadas de decisoes em col6nias de abelhas
e adaptado para solugao de problemas de roteamento de veiculos e problemas do caixeiro

viajante.

3.3.2 Escolha das metaheuristicas

Esta secao apresenta a definicao das duas metaheuristicas para a realizacdo deste

trabalho, com base nas trés caracteristicas de qualidade definidas na fase III do protocolo.

Considerando a primeira caracteristica, temos que apenas o artigo de Mohammed
et al. (2017a) ndo utilizava instancias publicas em seus experimentos, e portanto foi des-
considerado do processo de escolha. Na segunda caracteristica, apenas os artigos de Vidal
(2016), Sun, Fu e Liu (2017) e Oliveira e Delgado (2015) disponibilizavam o cédigo fonte
implementado e utilizado nos experimentos. Desses trés, apenas o artigo de Sun, Fu e Liu

(2017) se tratava de uma metaheuristica, sendo o primeiro escolhido para implementacao.

Nesse artigo, o autor propoe dois tipos de metaheuristicas para o PRVC: o Algo-
ritmo Hibrido de Otimizagao por Colonia de Formigas (AHOCF) e o Algoritmo
Decomposto de Otimizacao por Colénia de Formigas (ADOCF). O primeiro uti-
liza uma combinagao das metaheuristicas Otimizagao por Coloénia de Formigas (OCF) e
Recozimento Simulado (RS) na busca de solugoes para o PRVC. O segundo utiliza de
mecanismos paralelos na combinacao das metaheuristicas OCF e RS, e portanto, nao foi

utilizado na analise deste trabalho.

A segunda metaheuristica foi definida com base na terceira caracteristica de qua-
lidade do protocolo - o impacto do periédico em que o artigo foi publicado. Segundo a
relacao de fatores de impacto apresentado na tabela 1, o peridédico FExpert Systems with
Application detém o maior fator de impacto na area de otimizagdo combinatoéria. Dos
artigos levantados, apenas o trabalho de Akpinar (2016) foi publicado neste peridédico no
periodo da revisao. O método de Busca Hibrida em Grande Vizinhanca (BHGV)
proposto pelo autor foi entao escolhido como a segunda metaheuristica para a realizagao
deste trabalho.
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Tabela 2 — Informacoes de base, periodico e cdédigo-fonte dos artigos selecionados na re-
visao sistematica

Base Artigo Periddico publicado Codigo-fonte
[32] Computers & Operations Research Nao
3] Expert Systems with Applications Nao
[33] Information Sciences Nao
[34] Computers & Operations Research Sim
‘ _ [35] Procedia Computer Science Nao
Science Direct
[36] Electronic Notes in Discrete Mathematics Nao
[37] Computers & Operations Research Nao
38 Applied Mathematical Modellin Nao
[ g
[39] Journal of Computational Science Nao
[40] Journal of Computational Science Nao
41 Applied Soft Computin Nao
[ g
42 Soft Computin Nao
[ g
[43] Parallel Processing and Applied Nao
Mathematics
Springer Link [44] Neural Computing and Applications Nao
[45] Mathematical Programming Computation ~ Nao
[46] Journal of Industrial Engineering Nao
International
[47] Journal of Industrial Engineering Nao
International
48] Electrical and Computer Engineering Nao
[49] Electrical Information and Communication Nao
Technology
[50] Control, Automation and Robotics Nao
[51] Computational Science and Engineering Nao
IEEE [52] Systems, Man and Cybernetics Nao
[53] Computer and Information Science Nao
[54] Computer, Consumer and Control Nao
[55] Knowledge and Smart Technology Nao
(4] Advanced Information Technology, Electro- Sim
nic and Automation Control Conference
[56] Logistics and Supply Chain Management Nao
ACM [57] Brazilian Symposium on Information Sim
Systems
BDTD [58] Tese Nao
[59] Tese Nao
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Tabela 3 — Informagoes de método e tipo de instancia utilizada dos artigos selecionados

Artigo Método(s) desenvolvido(s)

Tipo de instancias

32] Metaheuristica paralela e cooperativa Publicas
3] Busca em Grande Vizinhanga Hibrida Publicas
[33] Gotejamento Inteligente de Agua e Busca Cuco Publicas
[34] Algoritmo Split Pblicas
35] Otimizagao Hibrida Discreta por Erva Invasiva Ptblicas
[36] Busca em Vizinhanga Varidvel Ptblicas
[37] BVV com Relaxagao Lagrangiana Publicas
38] Busca Local por Emulagdo Gravitacional Publicas
[39] Algoritmo Genético Reais
[40] K-ésimo Vizinho Mais Préoximo Publicas
[41] Busca por Organismo Simbidtico Ptblicas
[42] Algoritmo de Membrana Pblicas
43] Algoritmo Memético Paralelo Multi-GPU Ptblicas
[44] Abordagem por Agrupamento Fuzzy Nao Supervisionado  Ptblicas
[45] Branch-and-cut-and-price Publicas
[46] Busca Adaptativa em Grande Vizinhanca com Busca Tabu Reais, Publicas
[47] Busca Cuco via Voos de Lévy Ptblicas
48] Método de Produtor-Aproveitador Ptblicas
[49] Diversas metaheuristicas de Inteligéncia Coletiva Publicas
[50] Algoritmo Hibrido de Varredura em Dois Estagios Publicas
[51] Rede Neural Auto-Organizavel Pblicas
[52] Algoritmo por Colonia Artificial de Abelhas Ptblicas
[53] Técnica baseada na Bola Dourada Publicas
[54] Busca Local Iterativa em Dois-Estagios Publicas
[55] Algoritmo Adaptativo por Colonia Artificial de Abelhas Publicas
4] Otimizagao por Colonia de Formigas Hibrida Publicas
[56] Busca Cuco Estendida Publicas
[57] Métodos de Monte Carlo Ptblicas
[58] Algoritmo Genético Publicas
[59] Framework baseado no comportamento de abelhas Publicas
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4 Metaheuristicas escolhidas

Neste capitulo, sao apresentados em detalhe os dois métodos determinados no
capitulo anterior para a implementacao e analise deste trabalho: o Algoritmo Hibrido de

Otimizacao por Colénia de Formigas e a Busca Hibrida em Grande Vizinhanca.

4.1 Algoritmo Hibrido de Otimizacdo por Colénia de Formigas

Nesta secao, € descrito o Algoritmo Hibrido de Otimizagao por Colonia de Formigas
(AHOCF), proposto por Sun, Fu e Liu (2017). O algoritmo consiste na hibridiza¢ao de
duas metaheuristicas bem conhecidas na literatura: a Otimizagao por Colénia de Formigas
(OCF) e o Recozimento Simulado (RS).

O algoritmo inicia-se construindo uma populacao de N, solugoes por meio do
OCF. A seguir, uma busca local é aplicada na populacao utilizando operadores de Troca
(Swap) e Mudancga 2-opt (2-opt Exchange) para tentar gerar uma pequena melhora nas

solugodes encontradas.

A matriz de feromonios é, entao, atualizada com base nas N, melhores solugoes
da populagao. Caso haja uma estagnagdo nas solugoes encontradas pelo OCF, ou seja,
caso a melhor solu¢ao encontrada pela metaheuristica seja a mesma por K; iteracoes, é
realizada uma pertubagdo na matriz de feromonios para fazer com que o OCF tenha mais

liberdade para explorar o espaco de busca nas proximas iteragoes.

Além disso, se a melhor solugdo encontrada até o momento (Spes) nao se alterar
por K iteracoes, é utilizada a metaheuristica Recozimento Simulado na solu¢ao Spes para

realizar uma busca por solu¢des melhores na vizinhanca da melhor solugao.

O algoritmo segue até que o nimero maximo de iteracoes ou o tempo méaximo de
execucao seja atingido. As etapas do algoritmo sao mostradas no pseudocddigo 4.1. Nas

subsecoes seguintes, sao detalhadas cada uma dessas etapas do algoritmo.

4.1.1 Mecanismo de Construcao

Na variacao da OCF utilizada pelo algoritmo, cada formiga representa uma solugao

com veiculos que iniciam no depésito e vao construindo suas rotas consecutivamente.

Em cada passo da construgao, a formiga k aplica a formula probabilistica 4.1 para
definir o préximo consumidor a ser visitado j com base no atual i, onde N¥ sdo os possiveis
consumidores da formiga k no consumidor %, 7; ;) representa a informacao heuristica entre

os consumidores i e j, 7(; ;) representa a quantidade de feroménio na aresta (i,7), e o e
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Algoritmo 4.1: PSEupocopico po AHOCF
Entrada: Tinicial » Nelitea Kt7 Kb

Saida: A melhor solucao encontrada sy

1 inicio

2 T < Inicializa matriz de feromonios(Tpiciar)

3 tent < O

4 bent < 0

5 enquanto diferente do critério de parada faga

6 s <— Gera a populacao de solugoes

7 se melhor solugdo de s = Sp.s; €ntao

8 | tent 4 tont + 1

9 fim

10 s" < Aplica Busca Local em cada individuo de s
11 se s’ = Sp.s; entao

12 ‘ bent < bent + 1

13 senao se aptidio(s') < aptidao(spest) entao

14 ‘ Spest < §'

15 fim

16 7/ < Atualiza 7 com base nos N,z individuos de s’
17 se t.,: = K; entao

18 7" < Aplica pertubacao em 7’

19 tent < teps — 2
20 fim
21 se b, = K} entao
22 s" < Aplica Recozimento Simulado em Sy
23 se aptidao(s") < aptidao(spest) entao
24 ‘ Spest < S
25 fim
26 bent < 0
27 fim
28 fim
29 fim

30 retorna Sp.q

[ sao os parametros que determinam, respectivamente, a influéncia dos feromonios e da

informagao heuristica.

B
TZP’J‘. X

DL IT A Ny
Pl = iewe (4.1)
0

» caso contrario
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Utilizando um mecanismo de roleta, o consumidor com maior valor probabilistico
p’(“i ;) Possui maior chance de ser escolhido. Esse mecanismo ¢ repetido até que todos os
consumidores tenham sido visitados, e esse processo ¢ repetido k vezes, gerando uma

populacao de k solugoes.

4.1.2 Busca Local

Apods a fase de construcao da populacao, sao aplicados dois procedimentos de
busca local em cada solucao encontrada para tentar melhora-las, baseados nas operacoes

de Movimento de Troca e Movimento de Troca 2-opt.

O procedimento de busca local do AHOCF determina qual a solugdo seguinte
baseada nas solugoes geradas a partir da operagao aplicada, denominadas vizinhanca da
solucao. A melhor solucdo da vizinhanca é escolhida, e o algoritmo continua com a busca

até que nao haja nenhuma melhoria na vizinhanca.

No primeiro procedimento de busca, utiliza-se o Movimento de Troca, onde dois
consumidores da solugao sao escolhidos aleatoriamente e suas posigoes sao trocadas entre
si. Esses consumidores podem estar tanto na mesma rota quanto em rotas da solucao

diferentes.

Ja na segunda busca, o Movimento de Troca 2-opt, também conhecido como Mo-
vimento de Inversao, é utilizado para gerar a vizinhanga da solugdo. Nesse movimento,
dois consumidores de uma mesma rota sao escolhidos aleatoriamente, e todos os consu-
midores entre os dois tém suas posi¢oes invertidas. A rota da solugdo em que a operacao

é realizada também ¢é definida aleatoriamente.

O esquema geral da busca local pode ser visto no pseudocéddigo 4.2.

4.1.3 Atualizacao dos Feromonios

Apés a construgao e o melhoramento das solugoes, os feromoénios 7 sdo atualizados
para reforcar as arestas mais presentes nas melhores solugoes encontradas. Primeiramente,
todos os feromonios sdao evaporados segundo a equacao 4.2, onde p é o coeficiente de

evaporagao.

7(i,5) = (1= p)7(0,j) (4.2)

Em seguida, utiliza-se o sistema de formigas baseado em classificacao (AS,qnx) *
para atualizar os feromoénios, onde apenas as n,. formigas mais bem classificadas, deno-

minadas formigas de elite, depositam seus feromonios na matriz 7. O primeiro lugar da

L Traducdo direta do inglés Rank-based Ant System
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Algoritmo 4.2: PSEUDOCODIGO DA Busca LocaL bo AHOCF

Entrada: Solucao s
Saida: A solucao melhorada s*

1 inicio

2 §* 45

3 repita

4 v < Troca(s*)

5 s" < Melhor solucao de v

6 se aptidao(s') < aptidio(s*)) entao
7 ‘ s*

8 fim

9 até aptidao(s') < aptidio(s*);

10 repita

11 v« Troca 2-opt(s*)

12 s" < Melhor solucao de v

13 se aptidao(s') < aptidao(s*)) entao
14 ‘ s*

15 fim

16 até aptidao(s') < aptidio(s*);

17 fim

18 retorna s*

classificagao fica com a melhor solugdo até o momento do algoritmo (Spes), seguido pelas

n. — 1 melhores solugoes encontradas apds o processo de busca local.

ne—1
= S| (9
r=1
ATZ}- =1/C"
Al =1/C"

A atualizacao dos feromodnios é definida pela equacao 4.3, onde n. é o nimero de
formigas de elite, C" é a aptidao da r-ésima melhor solugdo encontrada pelo processo de
busca e C* é a aptidao da solugao Spes;. Os feromdnios sdo depositados com peso (n, —r)

para as melhores formigas e n, para a melhor solucao até o momento.

A equacao 4.4 condensa todo o processo de atualizacao realizado no AHOCEF.

ne—1

T = (1= p)1j + [ Z (ne — r)ATXj] + n AT (4.4)

r=1
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4.1.4 Pertubacao dos Feromonios

Como apenas as formigas de elite estdao permitidas a depositar feromonios na
matriz, pode haver um rapido aumento na quantidade de feromoOnios nas arestas das
solugoes construidas por elas. Isso pode levar a estagnacao do processo, fazendo com que

as formigas sempre construam solucoes similares as anteriores.

Para evitar isso, o AHOCF emprega a estratégia de pertubagdo nos feromoénios da

equacao 4.5 para gerar maior diversidade na formacao das solugoes.

Tij = 5? + (1 — (S)Tij (45)

Nessa estratégia, § é a taxa de pertubacao (0 < 6 < 1) e T é a quantidade média
de feromonio na matriz 7. Quanto maior o valor de d, mais perto da média ficara cada
feromonio 7;; apds a pertubagao, fazendo com que a OCF funcione como se estivesse sendo

recomecada. Por outro lado, caso d seja muito pequeno, a pertubacdo nao sera evidente.

4.1.5 Recozimento Simulado

Apesar de o mecanismo de pertubacao ajudar no escape da OCF de 6timos lo-
cais, ele nao garante que as proximas solugoes geradas serao melhores. Nesse contexto, o
AHOCF emprega a metaheuristica Recozimento Simulado (RS) para ajudar na diversifi-

cacao da exploracao por solugoes melhores.

Baseada no processo de recozimento de um sélido, o algoritmo inicia a uma elevada
temperatura inicial Tg, resfriando-a com a busca na vizinhancga da solugao até que a tem-
peratura final T seja alcancada. No movimento entre vizinhangas, melhores solugoes sao
sempre aceitas, enquanto solugoes piores sdo aceitas com a probabilidade P(S’) definida

na equacao 4.6.

P(S")=e T® (4.6)

Nesse processo, S é a solugao atual e C'(S) sua aptidao; S’ é a nova solugao e
C(9") sua aptidao; e T'(t) a temperatura atual. Em cada temperatura T'(t), sao realizadas
Z buscas na vizinhanca da solug¢ao. Em seguida, a temperatura ¢ reduzida utilizando a

equagao 4.7, onde A é a taxa de reducao da temperatura (0 < A < 1).

T(t+1) = \T(t) (4.7)

Em cada iteracao do processo de busca pela vizinhanca, um dentre trés tipos

de operacoes ¢é escolhido aleatoriamente para ser realizado: o Movimento de Troca, o
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Movimento de Inversdo (ou Movimento de Troca 2-opt) ou o Movimento de Inserc¢ao. Os
Movimentos de Troca e Troca 2-opt sao os mesmos utilizados no processo de Busca Local
apresentados na subsecao 4.1.2. No Movimento de Insercao, um consumidor é escolhido
aleatoriamente e inserido em outra posicao aleatéria da solugdo, podendo ser da mesma

rota ou de uma rota diferente.

Quando uma solucao melhor que Sp.s € encontrada no movimento entre vizinhan-
cas, ¢ depositada a quantidade de feromoénio da equacao 4.8 nas arestas da solugdo na
matriz 7, onde C é a aptidao da solugdo encontrada e ngy € o peso da solucao gerada

pelo RS nos feromonios.

1
Tij = Tij T Nga X . (4.8)

Emprega-se também uma lista Tabu para evitar buscas repetidas em uma solugao
da vizinhanga que ja tenha sido visitada anteriormente em um periodo recente. Nessa
estrutura, guardam-se as SZ;,, ultimas solugbes visitadas pelo algoritmo, fazendo com
que o RS s6 aceite solugoes que também nao estejam presentes na lista no momento do

movimento entre vizinhancas.

As etapas do algoritmo RS podem ser vistas no pseudocddigo 4.3.

4.2 Busca Hibrida em Grande Vizinhanca

Nesta se¢ao, é detalhado o algoritmo de Busca Hibrida em Grande Vizinhanca
(BHGV), proposto por Akpinar (2016) e implementado neste trabalho. O BHGV é um
método hibrido composto de uma Busca em Grande Vizinhanga (BGV) com uma etapa
que utiliza o algoritmo de Otimizacdo por Colonia de Formigas (OCF). As etapas e os

detalhes do método sao descritos nas subsecoes.

4.2.1 Busca em Grande Vizinhanca

O algoritmo Busca em Grande Vizinhanga (BGV) ? é uma metaheuristica de busca
proposta inicialmente por Shaw (1998), onde uma solugao inicial é gradualmente melho-

rada por meio de sua destruicao e reparacao.

O algoritmo comega com uma solucao inicial s, definida aleatoriamente, que é
também considerada a melhor solu¢ao até o momento s*. O mecanismo de geracao da
vizinhanca depende de duas operacoes sucessivas: a destruicao da solugao por uma heu-
ristica de remocao, na etapa de relaxamento, e a sua reparagao por meio de uma heuristica

de insercao, na etapa de reotimizagao.

2 Traducdo direta do inglés de Large Neighborhood Search (LNS)
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Algoritmo 4.3: PSEUDOCODIGO DO RECOZIMENTO SIMULADO NO AHOCF

[CLE NV I V]
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Entrada: Melhor solu¢ao Spes, feromonios 7, temperatura inicial Tj,

temperatura final Ty, Z, X\, SZapu, Nsa

Saida: A solu¢ao Sp.ss melhorada, matriz 7 de feromdnios atualizada

inicio

fim

fim

S 4= Shest

tabu < Lista Tabu vazia de tamanho SZ; 4,
T+ T,

ent +— 0

enquanto 17" > T faca
S’" + Aplica uma das trés operagoes para gerar um vizinho de S

se tabu nao contém S’ entao

tabu < Adiciona solugao S’ em tabu
A+~ C(5) - C(S)
se A < 0 entao
| S« S
senao
rnd < Gera um valor aleatério no intervalo uniforme (0, 1]
se rnd < eiﬁ entao
| S+ S
fim
fim

se C(S) < C(Spest) entao
Sbest — S

T <+ Atualiza feromonios(7, Spest, ns4)

fim

se cnt = Z entao
T« \T

cnt +— 0

fim
cnt +— cnt + 1

fim

retorna Sy, T

Essas heuristicas variam com o problema que se esta tentando resolver. Na variacao

Busca Adaptativa em Grande Vizinhanga (BAGV), diferentes tipos de heuristicas podem

ser utilizados na mesma operacao de remocao e reparacao, e um método é utilizado para

decidir qual a melhor heuristica a ser empregada no momento.

Alguns procedimentos de destruicao conhecidos para o PRVC sao a Heuristica de
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Remocao de Shaw, o Algoritmo de Remocao Aleatéria e a Heuristica da Pior Remocao 2.
Dentre os procedimentos de reparacao, estao a Heuristica Gulosa Basica e a Heuristica

do Arrependimento * [61].

A etapa de relaxamento gera uma solugao parcialmente destruida s’ e um conjunto
de consumidores removidos L~. Esses consumidores sao, entao, enviados para a etapa de
reparacao para serem reinseridos na solucao s, formando a solucao s”. O movimento entre
vizinhancas é, entdo, realizado, onde a solugdo s” é avaliada por uma funcao de aceitacao

para se tornar a solugao atual s, ou, ainda, a melhor solucao até o momento s*.

O algoritmo termina quando o critério de parada é alcancado. Ele pode ser um
numero maximo de iteragoes ou um nimero maximo de iteracoes sem melhoria da solucao

s*. As etapas do algoritmo sdo mostradas no pseudocddigo 4.4.

Algoritmo 4.4: PSEUDO-cODIGO BGV

Entrada: Solucao inicial s € {Solugdes}, ¢ € N

Saida: A melhor solu¢ao encontrada s*

1 inicio
2 §* 45
enquanto diferente do critério de parada faga
4 s', L™ < destréi(s)
5 s" < reconstréi(s’, L)
6 se aceita(s”) entao
7 ‘ s+ 8"
8 fim
9 se aptidao(s) < aptidio(s*) entao
10 ‘ §* s
11 fim
12 fim
13 fim

14 retorna s*

Na Busca Hibrida em Grande Vizinhanca, o autor propde uma melhoria com um
mecanismo hibrido na funcao de aceitacao, utilizando a metaheuristica de Otimizacao por
Colbnia de Formigas para construir solu¢des melhores caso a solugdo encontrada na BGV

nao seja melhor que a solugao atual.

Dessa forma, o algoritmo modificado aceita apenas solugoes que apresentem me-
lhoria e constréi uma nova solugao caso nao seja satisfatéria, fazendo com que o espago de
busca seja expandido e evitando paradas em 6timos locais. O pseudocodigo 4.5 apresenta

o esquema geral do algoritmo.

Tradugao direta do inglés de Worst Removal Heuristic

4 Traducdo direta do inglés de Regret Heuristic
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Algoritmo 4.5: PSEUDOCODIGO BHGV

Entrada: Solugéo inicial s € {Solugoes}, g € N
Saida: A melhor solucao encontrada s*

1 inicio

2 § s

3 repita

4 s', L~ < PiorRemogao(s)

5 s" <= Arrepende-2(s’, L)

6 se aptidao(s") < aptidao(s) entao

7 ‘ s "

8 senao

9 | s < constréi solugdo utilizando OCF(S*)
10 fim

11 se aptiddo(s) < aptidio(s*) entao

12 ‘ §* 45

13 fim

14 até numero mdximo de iteracoes ndao seja ultrapassado;
15 fim

16 retorna s*

O critério de parada ocorre quando o niimero maximo de iteragoes é atingido, e,
nas etapas de destruicdo e reparacao, o algoritmo utiliza as heuristicas da Pior Remocao

e Arrepende-2, explicadas em detalhe nas proximas secoes.

4.2.2 Heuristica de Destruicao

Na BHGYV, a Heuristica da Pior Remocao ¢é utilizada como ferramenta para des-
truicdo da solucao em cada iteracao do algoritmo. Essa heuristica baseia-se na ideia de
remover os consumidores que induzem a um alto custo em sua posicao atual da rota para

serem posteriormente reinseridos em uma posi¢ao melhor.

Para tanto, o custo de servir o consumidor ¢ em sua posi¢ao atual na solugao s é
determinado pela equacao 4.9, onde f(s) é o custo da solucao completa e f_;(s) é o custo

da solugao sem o consumidor 7.

custo(i,s) = f(s) — f-i(s) (4.9)

Os custos sao ordenados de forma nao crescente e utiliza-se um mecanismo de
roleta para selecionar aleatoriamente um consumidor, onde quanto maior o custo(i, s),
maior a chance de ser removido. O niimero de consumidores a serem removidos pela heu-

ristica é parametrizada pelo valor g, e eles sao inseridos em um conjunto de consumidores
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removidos L~. As etapas do algoritmo sao descritas no pseudocodigo 4.6.

Algoritmo 4.6: PSEUDOCODIGO DA HEURISTICA DA PIOR REMOCAO

Entrada: s € {Solugoes}, ¢ € N, p e R,

1 inicio
2 s« s
enquanto ¢ > 0 faga

4 L < todos os consumidores ordenados de ordem descendente por
cost(i, s)

5 y <— numero aleatério no intervalo [0, 1)

6 7<= L[yP|L]]

7 s’ < remove r da solucao s’

8 L~ < adiciona r ao conjunto de consumidores removidos

9 qg+—q—1

10 fim

11 fim

12 retorna s’, L~

4.2.3 Heuristica de Reparacao

A heuristica de reinsercao ou reparacao utilizada no BHGV denomina-se Heuristica
Arrepende-2. °. Esse algoritmo é um melhoramento da Heuristica Gulosa Bésica, onde os
consumidores sao inseridos no lugar em que o aumento no custo da solucao é o menor

possivel.

Para selecionar a melhor posicao de reinsercao de cada consumidor, é calculado o
valor Af;, ;1 como o custo de inserir o consumidor na melhor posicao possivel, e o valor

Af;, x;5 como o custo de inserir o consumidor na segunda melhor posi¢ao.

Em seguida, calcula-se o valor de “arrependimento” utilizando a equacao 4.10, que
representa a distancia do custo gerado em inserir o consumidor nas duas posi¢oes. Quanto
maior a distancia, maior a necessidade de inserir o consumidor antes dos outros para que

o custo final da solu¢do nao seja muito elevado.

7”: = Afi,xig — Afi,x“ (410)

Portanto, em cada iteracao da Heuristica Arrepende-2, é escolhido para insercao
na melhor posi¢ao possivel o consumidor que maximiza a equagao maz,cy r;, até que a
solugao seja inteiramente reconstruida. As etapas do algoritmo sao mostradas no pseudo-

codigo 4.7.

5 Traducdo livre do inglés Regret-2 Heuristic
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Algoritmo 4.7: PSEUDOCODIGO DA HEURISTICA ARREPENDE-2

Entrada: Solucao parcialmente destruida s—, consumidores removidos L~

1 inicio

2 para cada i € L~ faca

3 Af;, x;1 < custo de inserir o consumidor i na primeira melhor posi¢ao
4 Af;, x5 < custo de inserir o consumidor i na segunda melhor posicao
5 ri < Afi,vip — Afi, v

6 fim

7 fim

8 retorna s’

4.2.4 Mecanismo de Construcao

A BHGYV utiliza a Otimizagao por Colonia de Formigas como heuristica construtiva

para gerar novas solucoes quando nao ha melhoria no processo de destruicao e reparacao.

O algoritmo comega com a melhor solucao até o momento S*, utilizada para ini-
cializar a matriz de feroménios 1 com o valor de 1/aptidao(S*). Além disso, a distancia
d entre cada consumidor é usada para construir a matriz da informacao heuristica T,

baseado no valor de Savings da equagao 4.11.

Sii = dig +do; —dij Vi, j € {1, N} i j (4.11)

Em seguida, N, solucoes sao geradas pelo algoritmo, iniciando pelo depésito e
selecionando o préximo consumidor 5 com base no consumidor atual ¢ e nos mecanismos
de construgao apresentados na equacgao 4.12. Um numero aleatério r determina qual o

mecanismo utilizado para determinar cada préximo consumidor.

argmazje , [[Ti]’]a X [nij]ﬂ}, se 7 <1 (1)

{[TijQ]aX[nijQ]ﬂ}

N (4.12)
p(17]2) - ZjEAi([Tij]aX[niJQ}B) se rp <r S 1+ 7o (II)

selegao aleatéria de algum j € A;, sery+ro <r <1 +ry+r3 ([1])
Onde:

¢ o préximo consumidor j é aquele que

(I) Neste mecanismo, denominado exploragdo
possui maior feromoénio e maior valor heuristico dentre todos os consumidores dis-

poniveis para serem inseridos A;.

6 Traducédo direta do inglés Ezploitation.
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(IT) Denominado exploragio enviesada 7, o proximo consumidor j é escolhido com base
em um mecanismo de roleta. Cada possivel consumidor j, possui uma probabilidade
associada p(i, jo), calculada com base no valor relativo de feroménio e heuristica.
Quanto maior esse valor, maior é a probabilidade de o consumidor ser escolhido

como proximo.

(III) O préximo consumidor é escolhido aleatoriamente dentre todos os consumidores

disponiveis A;.

Os parametros « e § determinam respectivamente a importancia dos feromonios e
das informagoes heuristicas em cada mecanismo. Cada formiga constréi cada uma de suas
K rotas de forma paralela, selecionando os consumidores até que todos sejam devidamente

servidos.

Ap6s o procedimento de construgdo em cada formiga, a matriz de feromonios 7 é
atualizada com base na avaliacao da aptidao da solucao encontrada. Primeiramente, uma
porcao do valor de feromonio existente é evaporado em toda a matriz, de acordo com a

equacgao 4.13, onde p é o coeficiente de evaporagao (0 < p < 1).

7(i,5) = (1= p)7(i,j) (4.13)

A partir de entao, cada formiga deposita uma quantidade de feromoénio nas arestas
das rotas que compdem a solugdo. Essa quantidade é dada pela equacao 4.14 [62], onde

Z é a avaliagao da funcao de aptidao na solucao encontrada pela formiga.

An %, se a aresta (i,j) estd presente na solu¢ao n (4.14)
(4.4) -
" 0, caso contrario

A etapa de atualizagdo dos feromdnios pode, entao, ser resumida na equagao 4.15.

7(i,5) = (1 — p)7(4,7) + Zjl AT 4 (4.15)

Na BHGV, s6 sao aceitas as solugoes construidas pelo OCF que possuirem um
padrao minimo de qualidade, determinado pelo parametro 1. Caso exista alguma rota da
solugao construida cujo comprimento com o fator i) seja maior que o maior comprimento
da melhor solugao até o momento, essa solu¢ao nao é aceita e é feito uma nova tentativa

de construgao.

Por fim, a melhor solugao encontrada pelo OCF até o momento é atualizada, caso

a solucao de menor custo construida pela colénia na iteragao seja melhor. O algoritmo

7 Traducdo direta do inglés Biased Exploitation.
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Algoritmo 4.8: PSEUDOCODIGO DA OTIMIZAGAO POR COLONIA DE FOR-
MIGAS NA BHGV

Entrada: Melhor solucao até o momento s*, p, ¥, Ny, distancias d

1 inicio

2 n < inicializa matriz de informacao heuristica(d)
3 T < inicializa matriz de feromonios(s*)

4 s« wazio

5 enquanto N, > 0 faca

6 para cada n € N,,;s fagca

7 Sp < constréi solugao(n, 7)

8 se factivel(s,) e

9 aptidao(s,) < aptidao(s') e

10 comprimento(s,) < (¥x comprimento(s')) entao
11 ‘ s <+ s,

12 fim

13 fim

14 T <+ atualiza feromonios(T, p, s)

15 Niter <= Niter — 1

16 fim

17 fim

18 retorna s’

finaliza apos Ny, iteracoes, e a melhor solucao encontrada é devolvida para o BHGV. O

processo do OCF na BHGV é esquematizado no pseudocodigo 4.8.
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5 Desenvolvimento

Neste capitulo, sao apresentados a implementagao de um analisador de instancias
do repositorio CVRPIib e das metaheuristicas escolhidas do capitulo anterior, além dos ex-
perimentos dos algoritmos em cima das instancias para atender os objetivos especificados

na se¢ao 1.3.

5.1 Analisador das instancias do problema

Desde que o PRVC foi enunciado, varios benchmarks foram utilizados para provar
a qualidade dos métodos desenvolvidos na literatura. As primeiras instancias a ganharem
popularidade foram as propostas e utilizadas por Augerat et al. (1995), contendo as classes
A, B e P. Posteriormente, as classes E, F e M foram propostas por Christofides e Eilon
(1969), Christofides (1979) e Fisher (1994), respectivamente.

Essas seis classes formam o benchmark ABEFMP e foram exaustivamente utili-
zadas até a metade da década de 2000 para testar o desempenho de métodos exatos e
heuristicos. Entretanto, esse benchmark é considerado facil de se resolver nos dias atuais,
sendo que 90 das 95 instancias possuem menos de 100 consumidores na rede, e todos

foram resolvidos por métodos exatos.
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Figura 6 — Representagao grafica da instancia E-n22-k4, presente na classe E, onde cada
ponto azul representa um consumidor a ser visitado e cada ponto vermelho
representa um depdsito
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Sendo assim, varios outros conjuntos foram propostos com o objetivo de aumentar
a fidelidade da complexidade dos problemas da vida real. Dentre esses, Uchoa et al.
(2017) propuseram um conjunto de 205 instancias variando de 100 a 1000 consumidores,

utilizando métodos variados na construgao da rede.

Além disso, os autores criaram um repositério denominado CVRPIib !, que cen-
traliza as informacoes dos benchmarks e dispoe de mecanismos para verificar as melhores
solucoes encontradas e visualizar graficamente as instdncias mais utilizadas do PRVC,
como as classes ABEFMP.

A maior parte das instancias presentes no CVRPIib segue o mesmo formato de
especificacao de instancias do Problema do Caixeiro Viajante, denominado TSPLIB95.
Cada instancia é descrita em um arquivo .vrp, contendo informagoes como as coordena-

das, as demandas de cada consumidor e a capacidade dos veiculos.

Nesse formato, o nome de uma instancia é composto do conjunto a qual ela per-
tence, seguido do niimero de consumidores da rede e pelo nimero de veiculos disponiveis.

A listagem 5.1 apresenta um exemplo de instancia no formato TSPLIB95.

NAME : E-n22-k4

COMMENT : (Christophides and Eilon, Min no of trucks: 4, Optimal value: 375)
TYPE : CVRP

DIMENSION : 22
EDGE_WEIGHT_TYPE : EUC_2D
CAPACITY : 6000
NODE_COORD_SECTION

145 215

151 264

159 261

130 254

128 252

O W N

DEMAND_SECTION
10

2 1100

3 700

4 800

5 1400

DEPOT_SECTION
1
-1

EOF

Listagem 5.1 — Esquema parcial da instancia E-n22-k4 no formato TSPLIB95

Além disso, cada instdncia possui, ainda, um arquivo .opt ou .sol contendo, res-

pectivamente, a solu¢ao 6tima e a melhor solugdo conhecida, caso a instancia nao tenha

1 Disponfvel em <http://vrp.atd-lab.inf.puc-rio.br/index.php>
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sido resolvida ainda. Esses arquivos sao preenchidos com as rotas percorridas por cada

veiculo e o custo da solucao. A listagem 5.2 apresenta um exemplo de solugdo 6tima no

formato do TSPLIB95.

Route #1: 17 20 18 15 12
Route #2: 16 19 21 14
Route #3: 13 11 4 3 8 10
Route #4: 9 75 2 1 6
Cost 375

Listagem 5.2 — Esquema da solucao 6tima da instancia E-n22-k4 no formato TSPLIB95

Este formato possui uma complexidade na leitura dos arquivos devido a nao pa-
dronizacao de acordo com alguns formatos de dados mais utilizados nas linguagens de
programacao, como XML ou JSON. Além disso, nao dispoe imediatamente de alguns da-
dos importantes para o processamento da instancia, como a matriz de distancias, sendo
necessario o calculo da distancia entre cada consumidor com base em suas coordenadas

para monta-la.

Portanto, foi desenvolvido um analisador dos arquivos no repositorio CVRPIlib de-
nominado CV RPlibyg,ser, convertendo do formato TSPLIB95 para o formato JSON para
facilitar posteriormente a leitura pelos algoritmos. As coordenadas foram pré-processadas
para formar a matriz de distancias, e os arquivos da solugdo 6tima e da melhor solucao
conhecida também foram analisados para compor o arquivo final. O fluxo do analisador

pode ser visto na Figura 7.

Arquivo de instancia
(.vrp)

Arquivo da solugao 6tima CV RPlibyyser Arquivo de instancia no

(.opt) / formato JSON

Arquivo da melhor solucao
(.sol)

Figura 7 — Fluxo de execucao do analisador CV RPlibpg;ser

O arquivo JSON de saida contém todos os campos presentes no arquivo de instan-
cia original no formato TSPlib, com a adi¢ao de dois novos campos: distances e optimal.

A especificacao de cada propriedade do arquivo de saida pode ser vista na tabela 4.

A propriedade wvehicles representa a quantidade de veiculos disponiveis no dep6-

sito, quando o problema modelado considerar também o niimero de veiculos como uma
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Tabela 4 — Propriedades do JSON de saida

Propriedade Tipo Descrigao

name String Nome da instancia

type String O tipo de problema da instancia (CVRP)

comment String Comentarios adicionais, como nome do autor

dimension Number Ntumero total de nés

capacity Number Capacidade maxima de um veiculo

vehicles Number Numero de veiculos, caso exista

edge weight_ type String Especifica como as distancias sdo apresentadas

edge weight_format String O formato em que as distancias sdo especificadas

node_coord_section  Array Coordenada de cada né no formato [<no>, <x>,
<y>]

demand_ section Array Demanda de cada consumidor no formato [<consu-
midor>, <demanda>]|

edge weight_section Array Distancia entre cada n6 no formato especificado em
edge weight format

distances Array Matriz de distancias construida com base em
node coord section ou edge weight section

optimal Object  Solucao 6tima da instancia, caso exista

best_ known Number Melhor solugao conhecida até o momento, caso exista

restri¢do, ou a quantidade minima possivel de veiculos para aquela instancia. Alguns al-
goritmos, como a BHGV, utilizam esse campo para definir um limitante superior como

guia no processo.

O campo distances contém a matriz de distancias da instancia e é processado
de acordo com os valores dos campos edge weight type e edge weight format. Caso a
instancia esteja definida por meio de suas coordenadas, a propriedade edge weight type
sera preenchida como o tipo de formula utilizada para calcular as distancias. Nas instancias
do CVRPIib, os pesos de cada aresta sao definidos como distancias Euclidianas em 2
dimensoes (“EUC__2D”), utilizando a equagao 5.1, onde [z] é a fungao de arredondamento

ao inteiro mais préximo.

dij = [\/(xz — ;)% + (yi — y;)? (5.1)

A matriz da instancia pode também estar pré-definida por meio de uma matriz
triangular superior ou inferior no campo edge_weight section. Caso seja esse 0 caso, a
propriedade edge weight_format sera preenchida com “EXPLICIT”, e serda necessario

transpor a matriz triangular para formar a matriz de distancias completa.

Um exemplo de arquivo de instancia resultante com consumidores representados

por coordenadas Euclidianas é apresentado na listagem 5.3.
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{

"name" : "E-n22-k4",

"type" : "CVRP",

"comment" : "(Christophides and Eilon, Min no of trucks: 4, Optimal value: 375)",

"dimension" : 22,

"capacity" : 6000,

"vehicles" : 4,

"edge_weight_type" : "EUC_2D",

"node_coord_section" : [ [ 1, 145, 2151, [ 2, 151, 264 1, [ 3, 159, 261 1, [ 4,
— 130, 254 1, [ 5, 128, 252 ], [ 6, 163, 247 1, [ 7, 146, 246 ], [ 8, 161, 242 ],
— [9, 142, 239 1, [ 10, 163, 236 1, [ 11, 148, 232 1, [ 12, 128, 231 1, [ 13,
— 166, 217 1, [ 14, 129, 214 1, [ 15, 146, 208 1, [ 16, 164, 208 1, [ 17, 141, 206
- 1, [ 18, 147, 1931, [ 19, 164, 1931, [ 20, 129, 189 1, [ 21, 155, 185 1, [ 22,
— 139, 1821 1,

"demand_section" : [ [ 1, 01, [ 2, 11001, [ 3, 7001, [ 4, 800 ], [ 5, 1400 1, [
< 6,21001, [ 7, 4001, [8, 801, [9, 1001, [ 10, 5001, [ 11, 600 1, [ 12,
— 12001, [ 13, 13001, [ 14, 13001, [ 15, 3001, [ 16, 900 1, [ 17, 2100 1, [
— 18, 10001, [ 19, 9001, [ 20, 2500 1, [ 21, 1800 1, [ 22, 700 1 1,

"distances" : [ [ 0, 49, 48, 42, 41, 37, 31, 31, 24, 28, 17, 23, 11, 16, 7, 20,

10, 22, 29, 31, 32, 341, [ 49, 0, 9, 23, 26, 21, 19, 24, 27, 30, 32, 40, 47,

55, 56, 57, 59, 71, 72, 78, 79, 83 1, [ 48, 9, 0, 30, 32, 15, 20, 19, 28, 25,

31, 43, 44, 56, 55, 53, 58, 69, 68, 78, 76, 81 1, [ 42, 23, 30, 0, 3, 34, 18,

33, 19, 38, 28, 23, 45, 40, 49, 57, 49, 63, 70, 65, 73, 73 1, [ 41, 26, 32, 3,

0, 35, 19, 34, 19, 38, 28, 21, 45, 38, 48, 57, 48, 62, 69, 63, 72, 711, [ 37,

21, 15, 34, 35, o0, 17, 5, 22, 11, 21, 38, 31, 47, 43, 39, 47, 56, 54, 67, 63, 69

N
optimal" : {

"routes" : [ [ 17, 20, 18, 15, 121, [ 16, 19, 21, 14 1, [ 13, 11, 4, 3, 8, 10
- 1, [9,7,5,2,1,611,

"cost" : 375

B

Listagem 5.3 — Arquivo JSON parcial da instancia E-n22-k4

5.2 Arquivo de resultados

Apés a execugdo dos algoritmos, um arquivo de saida (.out) no formato JSON é

produzido, conforme fluxo mostrado na imagem 8.

Arquivo de instancia no . Arquivo de resultados no
formato JSON (.in) OV EPlibsotver formato JSON (.out)

Arquivo de pardmetros no
formato JSON (.params)

Figura 8 — Fluxo de execucao das instancias

Esse arquivo contém as informagoes da solugao obtida, tempo gasto e parametros
utilizados pelos algoritmos, e sao utilizados para gerar as tabelas dos experimentos na

secao 5.5. As propriedades do JSON deste arquivo podem ser vistas na tabela 5.
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Tabela 5 — Propriedades do arquivo de resultados

Propriedade Tipo

Descricao

instance String
parameters Object
initial solution Object
solution Object
start String
end String
evaluations Number
elapsed_ time Number
optimal Number
best_ known Number
dev Number

Nome da instancia

Os parametros recebidos pelo algoritmo

Solugao inicial, caso haja

Solugao encontrada pelo algoritmo

Data de inicio no formato dd-mm-yyyy hh:mm:ss
Data de fim no formato dd-mm-yyyy hh:mm:ss
Numero de avaliagoes da fun¢ao objetivo

Tempo gasto pelo algoritmo, em segundos

A solugao 6tima da instancia, caso haja

A melhor solucao conhecida para a instancia
Desvio relativo entre a solucao encontrada e a melhor so-
lugdo conhecida

A propriedade parameters contém o valor dos parametros recebidos em arquivo

pelos algoritmos, além dos valores definidos em tempo de execugao. Algumas propriedades

podem nao estar presentes no resultado, como ¢ o caso da initial _solution em algoritmos

que nao utilizam o conceito de solugao inicial e optimal, em instancias em que o 6timo

nao é conhecido.

A listagem 5.4 mostra um exemplo de um arquivo de resultado da instancia A-
n22-k4, obtido na execugao do algoritmo AHOCF.
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{
"instance" : "E-n22-k4",
"optimal" : 375,
"parameters" : {
"max_iter" : 100,
"num_elite_ants" : 6,
"beta" : 2,
"pertubation_ratio" : 0.7,
"lambda" : 0.95,
"initial_temperature" : 5.0,
"sa_max_tries" : 250,
"initial_trail" : 0.5,
"max_best_so_far_not_improved" : 5,
"num_ants" : 22,
"max_runtime" : 600,
"max_best_unchanged" : 22,
"evaporation_rate" : 0.9,
"tabu_size" : 3,
"alpha" : 1
},
"start" : "04-06-2018 03:07:50",
"end" : "04-06-2018 03:08:17",
"elapsed_time" : 27.362290269,
"solution" : {
"tour" : [ O, 15, 18, 20, 16, O, 12, 9, 7, 5, 10, O, 8, 6, 2, 1, 3, 4, 11, 0,
< 14, 17, 21, 19, 13, 017,
"cost" : 382.0
},
"dev" : 1.87
}

Listagem 5.4 — Arquivo de resultados da instancia E-n22-k4

5.3 Implementacao

Nesta secao sao apresentados os detalhes da implementagao dos componentes deste
trabalho: o analisador C'V RPlib,gyser € 0s algoritmos AHOCF e BHGV.

Os algoritmos foram implementados utilizando programacao funcional com a lin-
guagem Clojure 2 1.8, seguindo uma arquitetura declarativa que descreve como os dados
de entrada (instancias) serao processados pelos algoritmos, ao invés de modelar vérias
entidades e definir a forma com que elas se relacionam, como é o caso de uma arquitetura

imperativa de uma programacao orientada a objetos.

5.3.1 Analisador das instancias

O cddigo fonte da implementacao do analisador C'V RPlibp,, e, estd disponivel no

repositério <https://github.com/lucascb/cvrplib__parser> e no apéndice B, assim como

2 Disponivel em <https://clojure.org/>
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o arquivo JSON de todas as instancias do repositério CVRPIib.

Na implementacao, o analisador foi dividido em quatro arquivos: core, parser,

distances e optimal, como pode ser visto na Figura 9.

parser distances optimal

core

’

Figura 9 — Arquitetura geral da implementacao do analisador C'V RPlibpg;ser

O arquivo core contém o ponto de entrada da execucao do processo, e é responsavel
por receber as instancias a serem analisadas e executar cada etapa do analisador, além

de gravar o resultado em um arquivo JSON.

O arquivo fonte parser contém os fluxos de anélise de todas as se¢oes do arquivo de
instancia .vrp no formato TSPLIB95. O ponto de entrada é a funcao parse, que recebe o
contetido em texto do arquivo .vrp e extrai as informagoes gerais no cabegalho do arquivo
através de expressoes regulares, e em seguida, o corpo do arquivo com o restante das

informagoes. O resultado é uma estrutura de hash-map com todos os dados da instancia.

O arquivo distances contém os coédigos responsaveis pela geracao da matriz de
distancias da instancia, através das coordenadas Euclidianas ou da matriz triangular
definida no arquivo. A funcao inicial create-distances recebe a estrutura de hash-map
gerada na etapa anterior, retornando uma outra estrutura de hash-map contendo a matriz

calculada.

Por fim, no arquivo optimal estdao contidos os cddigos referentes a andlise dos
arquivos de solucao .opt e .sol no formato TSPLIB95, através das func¢oes parse-optimal
e parse-best-known, respectivamente. Essas fungoes recebem o contetido em texto desses
arquivos, e retornam uma estrutura de hash-map contendo as rotas e o custo da solucao

otima, ou apenas o custo da melhor solu¢ao conhecida, quando for o caso.

5.3.2 Algoritmo Hibrido de Otimizacao por Colonia de Formigas

Durante os procedimentos do AHOCF, utilizou-se uma representagdo da solugao
como uma lista unidimensional cujo tamanho é N + K — 1. Essa lista representa uma per-
mutacao dos consumidores, onde estao contidas consecutivamente as K rotas intercaladas

pelo depdsito, como pode ser visto na Figura 10.

Outro tipo de representacao utilizado é a matriz de adjacéncias m de todas as rotas

da solucao, usada para facilitar o calculo dos feromonios a serem depositados no algoritmo
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0 E0E G EE 0

L

Rota 1 Rota 2 Rota 3

Figura 10 — Representacao em lista da solucao da Figura 3

de Otimizacao por Colonia de Formigas. A Figura 11 apresenta a mesma solugao anterior
representada por meio de matriz, construida por meio das regras definidas na equacao
5.2.

_ oo kO F=OO
S OO OO oo
S OO OO o+ O
S OO OO oo
OO OO+, O oo
[l el el e e e el
SO O OO o oo
O OO oo oo

Figura 11 — Representacao da solugao da Figura 3 por meio de uma matriz de adjacéncias

1, caso a aresta (i, j) esteja presente na rota de algum veiculo da solugao
mij =
0, caso contrario

(5.2)

Os arquivos da implementagao estdao organizados segundo o esquema representado
na Figura 12. O arquivo core contém o ponto de entrada do algoritmo, recebendo como
parametro as instancias a serem processadas, convertendo-as para uma estrutura de hash-

map.

Essa estrutura é recebida entao no arquivo saco, que contém a esquema geral de
funcionamento da metaheuristica AHOCF. O ponto de entrada é a funcao solve-instance,
que posteriormente invoca as etapas do mecanismo de construgao, da busca local, da

atualizacao dos feromodnios e da busca pelo Recozimento Simulado.

Primeiramente, a populacao de solucoes é construida utilizando o mecanismo de
construgao da OCF, presente no arquivo aco. Através da funcdo construct-solutions, a
OCF recebe a matriz heuristica e de feromonios e em seguida retorna uma lista de solugoes

construida com base nas matrizes.

Em seguida, essas solugoes sao repassadas para o mecanismo de busca local no

arquivo local search, que retorna uma lista de solugoes melhoradas pelo método.

As formigas de elite sao definidas por meio das melhores solu¢des encontradas, e

sdo passadas para os procedimentos de atualizagao e pertubacao dos feromonios, presentes
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utils instance solution

local search aco sa pheromones

Saco

’ core

5

Figura 12 — Arquitetura geral da implementacao do método AHOCF

no arquivo pheromones.

Apobs a atualizacdo dos feromonios, o mecanismo de Recozimento Simulado no
arquivo sa ¢ invocado, caso nao haja melhorias nas tultimas iteracdes do algoritmo. A
funcao improve-solution é responsavel por realizar tal feito, retornando uma solugao pos-

sivelmente melhorada pelo método e a matriz de feromoénios atualizada.

Estao contidas no arquivo instance as propriedades da instancia sendo executada
e os parametros do algoritmo, além das fungoes responsaveis pela geragao do arquivo
de resultado no formato JSON. Ja no arquivo solution, estdo contidas a definicao da
estrutura de solucao utilizada pelo algoritmo, além de funcoes auxiliares com o intuito
de realizar o processamento da solucao. Por fim, o arquivo utils contém a implementacao
da funcao rand-map, utilizada no algoritmo de busca local e retirada de <https://github.
com/bodil/unpredictable>. A biblioteca foi inserida diretamente no fonte deste projeto
para que a aleatoriedade dos algoritmos levassem em consideracao a semente definida nos

experimentos.

O c6digo fonte da implementagao do AHOCF estd disponivel no repositorio <https:
//github.com/lucaschb/hybrid _aco> e no apéndice C.

5.3.3 Busca Hibrida em Grande Vizinhanca

Uma solucao do PRVC na BHGV é representada por uma lista de rotas que iniciam

e terminam no depésito da instancia:

10,1,2,0],[0,3,4,0],[0,5,6,7,0]]
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Da mesma forma, é também utilizada a representagdo por matriz da Figura 11,

nos processos de atualizacao dos feromonios e calculo da fungao objetivo.

A arquitetura da implementacao é apresentada na Figura 13, onde o codigo fonte
foi divido nos arquivos core e hybrid-Ins. O primeiro é responsavel por receber as instancias
do PRVC a serem processadas e os parametros, e repassar a informagao lida para o
segundo arquivo pela funcao start, onde estao contidas toda as légicas da BHGV. Por
fim, o resultado obtido ¢ gravado em um arquivo no mesmo formato JSON especificado

na se¢ao o.2.

hybrid-Ins

core

Figura 13 — Arquitetura geral da implementacao do método BHGV

O cbédigo fonte da implementacao da BHGV estéd disponivel no repositério <https:
//github.com/lucasch /hybrid-Ins> e no apéndice D.

5.4 Experimentos

Nesta se¢ao, as metaheuristicas descritas no capitulo anterior serao experimentadas
e analisadas em cima das instancias do repositério CVRPlib em uma implementacao
baseada nos artigos de Akpinar (2016) e Sun, Fu e Liu (2017).

Primeiramente, cada instancia do benchmark foi analisada e convertida para o
formato de arquivo JSON, utilizando o algoritmo CV RPlibyg,s.r descrito na secao 5.1.
Em seguida, os arquivos de instancia em JSON foram executados em cada algoritmo
implementado e com o respectivo arquivo de parametros, produzindo o arquivo de saida

JSON (.out) com os resultados obtidos, conforme Figura 8.

Os parametros utilizados nos experimentos do algoritmo BGVH foram coletados
de [3] e [62] e estao dispostos na tabela 6. Os pardmetros utilizados no algoritmo AHOCF
estao dispostos na tabela 7 e foram retirados do artigo e do cédigo-fonte disponibilizado
pelo autor no repositério <https://github.com/i-sunny/cvrp_aco>. Alguns parametros
sao definidos em tempo de execucao e sao baseados nos valores de cada instancia, como

o numero de consumidores N.

Nas etapas dos algoritmos em que se utiliza métodos aleatérios, foi utilizado uma

semente, com o intuito de transformar esses processos estocaticos em deterministicos,
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Tabela 6 — Parametros utilizados no algoritmo BGVH

Parametro Valor

Niter 100
P 6
rl 0.5
r2 0.3
r3 0.2
« 1

3 1

b 1.5
p 0.15
Niier© 50
NACO 20

ants

Tabela 7 — Parametros utilizados no algoritmo AHOCF

Parametro Valor

Nants N

o 1

3 2

p 0.1

0 0.7

Ne 6

nsa 12

Tinit 0.5

Enit 5

Tend CZ-%nit + 50
A 0.95
SZtabu 3

Z max(4 x N, 250)
tent 100

K N

K )

MAL ryn, 600

fazendo com que os resultados possam ser verificados posteriormente em uma execugao

posteriora. Utilizou-se como semente nos experimentos deste trabalho o valor 1.

Para realizar a analise dos métodos, utilizou-se o desvio relativo o¢ entre a melhor
solugao da instancia conhecida (BKS) e a melhor solugao encontrada pelo algoritmo (BF),
utilizando a equacgao 5.3 e a média de tempo de processamento gasto por cada algoritmo

para chegar ao resultado, em segundos.

_ BF - BKS

B * 100 (5.3)

0%
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Os experimentos deste trabalho foram todos obtidos executando os c6digos em
uma maquina Ubuntu Linux 16.04 LTS com CPU Intel© Core™ i5 3.1 GHz ¢ 8 GB de

memoéria RAM.

55 Resultados e Analise

Nesta se¢ao, sao feitas a apresentacao e a analise dos resultados obtidos pelas
metaheuristicas nas instancias do repositério CVRPIlib. Os resultados obtidos serao com-
parados com os apresentados pelos autores no artigo, além de contrastados entre si para

verificar a qualidade dos métodos propostos.

5.5.1 Algoritmo Hibrido de Otimizacdo por Col6nia de Formigas

Em Sun, Fu e Liu (2017), os autores avaliam o desempenho do AHOCF em cima
de 14 instancias do benchmark CMT de Christofides (1979), cujos tamanhos variam de

50 até 199 consumidores.

A tabela 8 apresenta os resultados da execucao da implementacao deste trabalho
e os resultados apresentados pelo autor, onde MSC ¢é a melhor solu¢ao conhecida no
benchmark e o¢, é o desvio relativo definido pela equacgao 5.3. As solu¢bes marcadas com
um asterisco (*) ainda nao foram resolvidas até os dias atuais e, portanto, ndo possuem

Otimo conhecido.

Tabela 8 — Comparagao entre os resultados do AHOCF

Instancia Resultados do autor Resultados encontrados
Nome MSC Melhor oy Tempo (s) | Melhor o Tempo (s)
CMT1 524,61 | 524,61 0,0 1,60 5380 2,55 36,82
CMT2 835,26 | 83526 0,0 139,76 878,0 5,11  600,0
CMT3 826,14 | 832,01 0,71 186,12 878,0 6,27  600,0
CMT4 102842 | 1062,33 3,29 192,91 1151,0 11,91 267,35
CMT5 1291,29 | 1398,11 8,27 416,21 1803,0 39,62 600,01
CMT6* 55543 | 55543 0,0 40,88 555,0 0,0 394,57
CMTT7* 909,68 | 909,68 0,0 7510 909,0 0,0 72,38
CMT8* 865,95 | 865,94 0,0 238,77 873,0 0,81 603,02
CMTO9*  1162,55 | 1164,08 0,13 392,24 1162,0 0,0 269,48
CMT10* 1395,85 | 1446,68 5,08 393,62 1763,0 26,30 600,0
CMT11  1042,12 | 1042,11 0,0 384,17 1216,0 16,68 605,14
CMT12 819,56 | 819,56 0,0 30,67 973,0 18,72 600,02
CMT13* 1541,14 | 1547,80 0,43 321,22 1541,0 0,0 600,0
CMT14* 866,37 | 866,37 0,0 50,85 911,0 5,15 132,09
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Segundo o autor, o algoritmo obteve a melhor solu¢ao em 8 das 14 instancias do
benchmark, e nas instancias em que isso nao foi possivel, o algoritmo obteve na média

um desvio relativo oo, de 2,98%.

J& nos experimentos executados neste trabalho, foi possivel obter a melhor solucao
em apenas 4 das mesmas 14 instancias. O algoritmo obteve um resultado melhor que o

do autor nas instancias CMT9 e CMT13, onde foi possivel chegar a melhor solugao.

Entretanto, em algumas instancias, obteve-se um desvio relativo superior a 25%
nos experimentos, tendo um resultado bastante inferior ao do autor. A média dos desvios

relativos do algoritmo implementado nas instdncias CMT ficou em 9,5%.

J& com relacao ao tempo de processamento gasto pelo algoritmo, a implementacao
deste trabalho obteve um tempo superior na maioria das instancias testadas, em muitas
chegando até ao tempo maximo permitido de execucao, muito embora isso se deva a
escolha da forma em que os algoritmos foram implementados e a diferencas entre as

maquinas usadas para teste.

Por se tratar de um método hibrido, o algoritmo é compostos de varios sub-
algoritmos trabalhando em conjunto para buscar novas solu¢oes para o problema. Isolando
cada um desses componentes, tem-se que o AHOCF é composto de duas metaheuristicas,

o Algoritmo de Otimizac¢ao por Colonia de Formigas (OCF) e o Recozimento Simulado
(RS).

Fez-se, entao, uma andlise isolada de cada um desses sub-algoritmos para verificar
o desempenho no melhoramento das solugoes e o seu tempo gasto. Assim, é possivel ter
uma visao de qual metaheuristica mais influencia nas solu¢ées encontradas e no tempo

gasto pelos métodos.

A primeira etapa consiste em aplicar a OCF para gerar varias solugoes baseadas
nas matrizes heuristica e de feromonios. As melhores solucoes geradas sao utilizadas para
atualizar os feromonios, levando em consideracao as rotas percorridas pelos veiculos. As
solugoes sao, entao, geradas novamente baseadas nas informagoes atualizadas, assim por

diante.

Na Figura 14, é apresentada a melhor, a pior e a média das solugdes em cada
iteragdo do algoritmo OCF para uma instancia A-n32-k5 do benchmark. Observando o
tragado do grafico, é possivel verificar que as solugdes vao lentamente melhorando a cada
iteracao, obtendo uma melhora no custo de aproximadamente 10% ao final da execucao
do algoritmo. Em relacdo ao tempo de processamento, o tempo médio por instancia no

benchmark foi de 0,87 segundo.

A segunda etapa do algoritmo consiste em aplicar o RS na melhor solugao até o
momento para tentar melhora-la e diversificar o espaco de busca. Analisando o desempe-

nho do RS na instancia A-n32-k5 na Figura 15, é possivel verificar que ha uma melhora
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Figura 14 — Melhoria da populagao de solugdes no algoritmo Otimizacao por Colonia de
Formigas para a instancia A-n32-k5

substancial na qualidade da solugdo apds a execugao do algoritmo, tendo uma queda de

aproximadamente 25% no custo da solugao.
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Figura 15 — Melhoria da melhor solucao até o momento pelo algoritmo Recozimento Si-
mulado para a instancia A-n32-k5

Assim, grande parte do tempo consumido pelo AHOCF vem da execugao do RS,
visto que ele é executado em varias iteracoes quando hé estagnacao na qualidade das so-
lugdes encontradas pelo OCF. Além disso, nota-se que o resultado do método é altamente

responsavel pela diversidade e pela qualidade das solugdes obtidas no RS.
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5.5.2 Busca Hibrida em Grande Vizinhanca

No artigo de Akpinar (2016), o autor avalia o desempenho do algoritmo proposto
em 88 instancias das classes A, B, E, P e CMT, que variam de 15 até 100 consumidores. O
algoritmo implementado neste trabalho foi executado nas mesmas instancias que o autor,
com excecao das instancias da classe CMT, que apresentaram divergéncias de formato

com as encontradas no repositorio CVRPlib.

O resultado dos experimentos realizados neste trabalho é apresentado na tabela
9, contrastando com os resultados apresentados pelo autor em seu artigo, onde MSC ¢ a

melhor solucao conhecida até o momento e oy, o desvio relativo.

Tabela 9 — Comparacao entre os resultados da BHGV. Os desvios em negrito mostram as

instancias em que o 6timo foi obtido

Instancia Resultados do autor | Resultados encontrados
Nome MSC | 0,  Tempo (s) o9 Tempo (s)
A-n32-k5 784 | 0,00 856,21 18,11 131,66
A-n33-k5 661 | 0,00 900,06 7,56 150,03
A-n33-k6 742 | 0,00 947,86 17,52 162,93
A-n34-k5 778 | 0,00 909,04 27,76 156,91
A-n36-k5 799 | 0,00 1055,60 22,27 169,94
A-n37-k5 669 | 0,00 1103,70 10,76 168,86
A-n37-k5 949 | 0,00 1113,40 46,15 217,15
A-n38-k5 730 | 0,00 1139,20 36,98 197,39
A-n39-k5 822 | 0,00 1202,80 34,30 209,39
A-n39-k6 831 | 0,00 1266,00 64,25 230,20
A-n44-k6 937 | 0,00 1567,80 43,75 277,92
A-n45-k6 944 | 1,48 1728,10 58,79 64,25
A-n45-k7 1146 | 0,00 1741,70 27,22 315,87
A-n46-k7 914 | 0,00 1804,50 21,77 348,94
A-n48-k7 1073 | 1,03 1978,60 23,39 323,99
A-n53-k7 1010 | 0,00 2323,70 85,04 422,62
A-n54-k7 1167 | 0,00 2497,40 62,55 462,40
A-n55-k9 1073 | 0,00 2771,00 87,23 554,13
A-n60-k9 1354 | 0,00 3345,40 73,41 678,82
A-n61-k9 1034 | 3,19  3355,70 208,80 679,30
A-n62-k8 1288 | 1,55 3363,30 58,15 705,92
A-n63-k10 1314 | 1,14 3800,10 173,51 804,57
A-n63-k9 1616 | 2,04 3651,20 159,28 732,22
A-n64-k9 1401 | 1,00 3831,80 52,31 647,00
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A-n65-k9
A-n69-k9
A-n80-k10
B-n31-k5
B-n34-k5
B-n35-k5
B-n38-k6
B-n39-k5
B-n41-k6
B-n43-k6
B-n44-k7
B-n45-k5
B-n45-k6
B-n50-k7
B-n50-k8
B-n51-k7
B-nb2-k7
B-n56-k7
B-n57-k7
B-n57-k9
B-n63-k10
B-n64-k9
B-n66-k9
B-n67-k10
B-n68-k9
B-n78-k10
P-n16-k8
P-n19-k2
P-n20-k2
P-n21-k2
P-n22-k2
P-n22-k8
P-n23-k8
P-n40-k5
P-n45-kb
P-n50-k7
P-n50-k8
P-n50-k10
P-n51-k10

1174
1159
1763
672
788
955
805
549
829
742
909
751
678
741
1312
1016
47
707
1140
1598
1496
861
1316
1032
1272
1221
450
212
216
211
216
590
529
458
510
554
631
696
741

0,94
0,95
2,95
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,53
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,20
1,51
1,06
1,74
1,42
0,57
0,35
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
1,90
0,00
0,81

3854,20
4460,90
6493,60
828,20

908,51

998,94

1219,90
1241,00
1392,10
1502,00
1623,30
1621,70
1657,70
2174,80
2169,20
2228.50
228930
2709,80
92844.,40
3055,80
3750,90
3834,60
424260
4523,00
4395,20
6049,20
737,30

363,90

353,04

399,88

413,12

562,84

615,53

1227,50
1569,40
2025,60
2142,30
2347,80
2449,10

163,45
81,27
118,32
12,20
8,37
5,34
10,68
41,89
41,85
29,38
33,22
58,85
78,61
47,63
120,27
105,32
49,39
25,74
167,04
29,78
71,39
269,68
59,57
65,31
75,47
92,95
24,00
8,01
0,92
2,84
3,24
33,16
92,87
1,31
4,31
41,69
179,71
89,22
26,04

775,83
905,06
1221,85
139,48
148,79
155,49
212,72
206,12
250,34
285,10
304,47
263,15
304,99
371,66
434,66
428,71
454,00
506,64
492,38
558,86
760,04
804,61
747,92
933,13
929,39
1182,79
48,87
37,07
44,64
42,78
45,52
105,17
92,87
196,59
251,74
388,79
451,37
478,42
424,05
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P-n55-k7 568 | 0,00 2532,90 30,80 432,33
P-n55-k8 588 | 0,00 2648,85 25,17 486,23
P-n55-k10 694 | 0,00 2876,60 32,27 603,34
P-n55-k15 989 | 0,00 3053,50 60,36 736,12
P-n60-k10 744 | 1,48 3392,70 75,80 724,36
P-n60-k15 968 | 0,93 3997,20 105,68 954,94
P-n65-k10 792 | 1,01  3883,00 26,18 903,03
P-n70-k10 827 | 1,21  4640,60 194,43 1031,10
P-n76-k4 593 | 0,84 5054,70 77,06 814,50
P-n76-kb 627 | 2,87  4940,00 77,03 905,25
E-n22-k4 375 | 0,00 447,39 5,06 60,42
E-n23-k3 569 | 0,00 393,08 136,37 62,01
E-n30-k3 503 | 0,00 698,98 20,59 97,85
E-n33-k4 835 | 0,00 818,03 17,60 124,94
E-n76-k14 1021 | 0,88  6190,70 173,35 1497,13
E-n76-k7 682 | 1,91 5186,30 20,29 906,25
E-n76-k8 735 | 1,22 5289,70 77,82 1062,38
E-n101-k14 1067 | 1,41 12039,00 213,58 2494,76

Nos experimentos realizados pelo autor, o algoritmo chegou no 6timo global em
51 das 82 instidncias do benchmark, com uma média dos desvios relativos oy de 0,51%.
Entretanto, nos testes realizados na implementagao deste trabalho, o algoritmo obteve
um desempenho médio de 70,81% de desvio em relacao ao 6timo, nao conseguindo chegar

no 6timo em nenhuma instancia do experimento.

Essa diferenca de resultados pode estar relacionada ao conjunto de pardametros
utilizados nos experimentos, ja que nem todos estavam explicitamente disponiveis no
artigo do autor, além de possiveis divergéncias nos detalhes da implementacao, por nao

haver c6digo fonte disponivel publicamente.

Isso pode ser verificado também no tempo de execugao do algoritmo, que nos ex-
perimentos do autor obteve um tempo médio de 2513,75 segundos, contra a média de 474
segundos alcangada pela implementacao deste trabalho. Entretanto, o tempo pode diver-
gir por terem sido executados em maquinas diferentes e por terem sido implementados

utilizando linguagens diferentes, nao sendo uma fonte de comparacao confiavel.

5.5.3 Comparacao entre as metaheuristicas

Nesta subsecao, ¢é realizada a comparacao entre o desempenho das duas metaheu-
risticas em no conjunto de 77 instancias das classes A, B, E e P do repositério CVRPIlib.

O resultado desse experimento pode ser observado na tabela 10.
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Tabela 10 — Solugao encontrada e tempo gasto em cada algoritmo por instancia

Instancia AHOCF BHGV
Nome Otimo | Melhor o0y~ Tempo (s) | Melhor oy Tempo (s)
A-n32-k5 784 829,0 5,7 2750 926,0 18,1  131,7
A-n33-k5 661 661,0 0,0 26,7 711,0 7,6 150,0
A-n33-k6 742 | 7750 4,4 2530 8720 175 162,9
A-n34-k5 778 786,0 1,0 260,5 994.,0 27,8  156,9
A-n36-k5 799 820,0 2,6 2789 977,0 22,3 169,9
A-n37-k5 669 679,0 1,5 295 741,0 10,8 168,9
A-n37-k6 949 983,0 3,6 2197 1387,0 46,2 2172
A-n38-kb 730 7470 2,3 30,8 1000,0 37,0 1974
A-n39-k5 822 853,0 4,0 299 1104,0 34,3 2094
A-n39-k6 831 835,0 0,5 316,7 1365,0 64,3  230,2
A-n44-k6 937 949,0 1,3 330,7 13470 43,8 2779
A-n45-k6 944 986,0 4,4  330,8 1499.0 58,8  304,3
A-nd5-k7 1146 | 11610 1,3 3714 14580 272 3159
A-n46-k7 914 967,0 5,8  357,3 1113,0 21,8  348,9
A-n48-k7 1073 | 11250 4,8 3320 13240 234 3240
A-n53-k7 1010 1076,0 6,5 478 1874,0 85,5  422,6
A-n54k7 1167 | 12220 4,7 4361 1897.0 62,6 4624
A-n55-k9 1073 1101,0 2,6 4790 2009,0 87,2 554,1
A-n60-k9 1354 1394,0 3,0 470,2 2348,0 734 678,8
A-n61-k9 1034 | 1092,0 5,6 5113 31930 2088 6793
A-n62-k8 1288 1379,0 7,1 4774 2037,0 58,2  705,9
A-n63-k10 1314 13970 6,3 517,3 3594,0 173,5 804,6
A-n63-k9 1616 1700,0 5,2  471,2 4190,0 159,3 732,2
A-n64-k9 1401 1483,0 5,9 514,6 2134,0 52,3  647,0
A-n65-k9 1174 1213,0 3,3 5375 3093,0  163,5 775,8
A-n69-k9 1159 1231,0 6,2  600,0 2101,0 81,3 905,1
A-n80-k10 1763 1873,0 6,2  600,0 3849,0 118,3 12219
B-n31-kb 672 672,0 0,0 266,6 754,0 12,2 139,5
B-n34-kb 788 788,0 0,0 2975 854,0 8,4 148,8
B-n35-kb 955 969,0 1,5 259,6 1006,0 5,3 155,5
B-n38-k6 805 806,0 0,1 3246 891,0 10,7 2127
B-n39-kb 549 554,0 0,9 3053 779,0 41,9  206,1
B-n4l-k6 829 | 8390 1,2 3514 1176,0 41,9  250,3
B-n43-k6 742 758,0 2,2 3519 960,0 29,4 285,1
B-n44-k7 909 924,0 1,7 3426 1211,0 33,2  304,5
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72

B-n45-k5
B-n45-k6
B-n50-k7
B-n50-k8
B-n52-k7
B-n56-k7
B-n57-k9
B-n63-k10
B-n64-k9
B-n66-k9
B-n67-k10
B-n68-k9
B-n78-k10
E-n101-k14
E-n22-k4
E-n23-k3
E-n33-k4
E-n76-k14
E-n76-k7
E-n76-k8
P-n101-k4
P-n16-k8
P-n19-k2
P-n20-k2
P-n21-k2
P-n22-k2
P-n23-k8
P-n40-k5
P-n45-k5
P-n50-k10
P-n50-k7
P-n50-k8
P-n51-k10
P-n55-k10
P-n55-k7
P-n60-k10
P-n60-k15
P-n65-k10
P-n70-k10

751
678
741
1312
47
707
1598
1496
861
1316
1032
1272
1221
1067
375
569
835
1021
682
735
681
450
212
216
211
216
529
458
510
696
554
631
741
694
268
744
968
792
827

774,0
729,0
742,0
1328,0
753,0
714,0
1639,0
1560,0
894,0
1366,0
1071,0
1303,0
1249,0
1180,0
375,0
569,0
862,0
1070,0
734,0
755,0
759,0
450,0
212,0
216,0
211,0
216,0
529,0
462,0
519,0
715,0
571,0
645,0
770,0
706,0
571,0
778,0
986,0
835,0
857.,0

10,6

351,0
385,4
393,9
418,3
4371
453.9
307,2
506.,9
53,8

360,0
541,8
592,4
600,0
600,0
153,6
205,4
26,4

600,0
600,0
600,0
600,0
20,6

14,8

159,6
169,7
170,9
242.6
21,1

322,7
398,7
407,7
423.9
34,4

445.1
39,8

506,4
50,8

51,1

578.,8

1193,0
1211,0
1094,0
2890,0
1116,0
889,0
2074,0
2564,0
3183,0
2100,0
1706,0
92232.0
2356,0
3346,0
394,0
1345,0
982,0
2791,0
1025,0
1307,0
878,0
558,0
229.0
218,0
217,0
223.0
772,0
464,0
532,0
1317,0
785,0
1765,0
934,0
918,0
743,0
1308,0
1991,0
1237,0
2435.,0

58,9
78,6
47,6
120,3
49 4
25,7
29,8
71,4
269,7
59,6
65,3
75,5
93,0
213,6
5,1
136,4
17,6
173,4
50,3
77,8
28,9
24,0
8,0
0,9
2.8
3,2
45,9
1,3
43
89,2
41,7
179,7
26,0
32,3
30,8
75,8
105,7
56,2
194,4

263,2
305,0
371,7
434,7
454,0
506,6
558,9
760,0
804,6
47,9
933,1
9294
1182,8
2494,8
60,4
62,0
124,9
1497,1
906,3
1062,4
1076,4
48,9
37,1
44,6
42.8
45,5
92,9
196,6
251,7
4784
388,8
451,4
424.1
603,3
432,3
724,4
954.,9
903,0
1031,1
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Pn76k4 593 | 664,0 12,0 6003 1050,0 77,1 814,5
P-n76k5 627 | 7130 13,7 6014 1110,0 77,0  905,3

Fazendo uma analise do desvio relativo o¢ alcancado pelas metaheuristicas, é
possivel verificar que foi alcancado um resultado muito superior pelo AHOCF em grande

parte das instancias do repositério CVRPIlib, com uma média de 0,53% de desvio em

relagdo ao o6timo.

Por outro lado, chegou-se a um desvio relativo médio de 64,46% na BHGV, tendo
obtido solugdes satisfatérias com desvio abaixo de 10% apenas em instancias pequenas,
de até 35 consumidores. Também houve um nimero maior de étimos encontrados pela
primeira metaheuristica, obtendo-se 11 desvios relativos zero, contra nenhum &6timo da

segunda.

Analisando o tempo de execucao de cada metaheuristica, o AHOCF também ob-
teve uma vantagem sobre o BVGH em quase todas as instancia do benchmark, tendo
um desempenho, em média, 33% mais rapido. Na BHGV, foi possivel notar um aumento
quase linear no tempo gasto a medida que o nimero de consumidores das instancias iam
aumentando, enquanto o AHOCF obteve um comportamento constante, devido a seu

limitante superior de 600 segundos de execucao.

2500 4 —— AHOCF
—— BHGV
2000
)
[=]
o
S 1500 -
L=
1]
kS
a
5
o 1000 -
[=1
5
'_
500 |
0 -
T T T T T T
0 200 400 600 800 1000

Numero de consumidores da instancia

Figura 16 — Comparacao entre o tempo de execucao dos algoritmos AHOCF e BHGV
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6 Conclusao

Neste capitulo, sdo apresentadas as conclusdes que foram alcancadas por meio
deste trabalho e, ainda, algumas propostas de trabalhos futuros com o intuito de dar

continuidade a esta pesquisa.

6.1 Conclusoes

Primeiramente, foi apresentado neste trabalho um levantamento dos métodos pu-
blicados em um periodo recente para o Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados,
através de um protocolo de revisao sistematica definido no capitulo 3. Constatou-se que
grande parte dos métodos recentes propostos estao contidos no grupo das metaheuristicas,

sendo um tépico bastante em alta atualmente.

Desses métodos, foram escolhidas duas metaheuristicas para a realizacdo dos ex-
perimentos deste trabalho, com base na avaliacao dos artigos em trés caracteristicas prin-
cipais: o uso de instancias publicas nos experimentos do método, a disponibilidade de

cédigo fonte e a presenca do trabalho em um periédico de alto impacto.

Chegou-se a defini¢do de duas metaheuristicas para serem implementadas e anali-
sadas no trabalho: o Algoritmo Hibrido de Otimizagao por Colénia de Formigas (AHOCF)
e a Busca Hibrida em Grande Vizinhanca (BHGV), detalhadas no capitulo 4. Para sim-
plificar a execucao dos experimentos, foi especificado na se¢ao 5.1 a implementacao de

um analisador de instancias do repositorio CVRPIlib, convertendo os arquivos no formato
TSPLIB95 para o formato JSON.

Os algoritmos foram implementados na linguagem Clojure, e nos experimentos
foi feita a comparacao dos resultados apresentados pelos autores com os alcancados pela

implementacgao deste trabalho, e posteriormente contrastados entre si.

Nos experimentos do AHOCF apresentados na subsecao 5.5.1, foram obtidos resul-
tados ligeiramente inferiores aos apresentados pelo autor do método, chegando ao 6timo
global em 8 das 14 instancias do benchmark nos experimentos do autor, contra 4 de 14 nos
experimentos deste trabalho. Além disso, obteve um desvio médio de 2,98% nos resultados

do autor, contra 9,5% nos resultados obtidos neste trabalho.

Ja nos testes realizados na subsecao 5.5.2 com a BHGV, os resultados encontrados
nos experimentos foram muito inferiores aos apresentados pelo autor do método, com um
desvio médio em relacao ao 6timo de 70,81%, contra o 0,51% de desvio médio do autor. Foi
observado que a divergéncia pode estar relacionada aos parametros utilizados pelo autor

com os que foram utilizados no trabalho, ja que muitos deles nao foram explicitamente
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disponibilizados. Além disso, a falta de cddigo fonte publico pode ter contribuido para

que houvesse possiveis diferengas na implementagao do método.

Por fim, na subse¢ao 5.5.3 foi contrastado os métodos entre si, havendo uma nitida
diferenca na performance obtida pelo AHOCF em relagdo a BHGV. O primeiro obteve
resultados superiores tanto nas solugoes encontradas, quanto no tempo de processamento
das instancias. Foi possivel notar também que a metaheuristica Recozimento Simulado foi
determinante no desempenho do AHOCF, sendo responsavel pela qualidade das solugoes

encontradas pelo método.

6.2 Trabalhos futuros

Apresenta-se por fim como propostas para trabalhos futuros:

O ajuste nos parametros da BHGV para chegar em resultados mais proximos aos

apresentados pelo autor;

O uso de técnicas paralelas na implementacao das metaheuristicas, a fim de otimizar

o tempo de execucao;

A criagdo de um framework inico em Clojure contendo a implementagao de diversas
outras metaheuristicas para o PRVC, seguindo os formatos de arquivo sugeridos

neste trabalho;

O desenvolvimento de um front-end para representacao grafica em tempo real das

rotas sendo construidas durante a execucao das metaheuristicas.
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Tabela 11 — Instancias do repositorio CVRPlib, onde n é o nimero de consumidores, K

o numero de veiculos, Q a capacidade maxima dos veiculos e MSC a melhor

solugao conhecida

Instancia n K Q MSC Otimo
A-n32-k5 31 5} 100 784 sim
A-n33-k5 32 5 100 661 sim
A-n33-k6 32 6 100 742 sim
A-n34-k5 33 5 100 778 sim
A-n36-k5 35 5 100 799 sim
A-n37-k5 36 5 100 669 sim
A-n37-k6 36 6 100 949 sim
A-n38-k5 37 5 100 730 sim
A-n39-k5 38 5 100 822 sim
A-n39-k6 38 6 100 831 sim
A-n44-k6 43 6 100 937 sim
A-n45-k6 44 6 100 944 sim
A-n45-k7 44 7 100 1146 sim
A-n46-k7 45 7 100 914 sim
A-n48-k7 47 7 100 1073 sim
A-nH3-k7 52 7 100 1010 sim
A-nb4-k7 53 7 100 1167 sim
A-nb5-k9 54 9 100 1073 sim
A-n60-k9 59 9 100 1354 sim
A-n61-k9 60 9 100 1034 sim
A-n62-k8 61 8 100 1288 sim
A-n63-k9 62 9 100 1616 sim
A-n63-k10 62 10 100 1314 sim
A-n64-k9 63 100 1401 sim
A-n65-k9 64 100 1174 sim
A-n69-k9 68 100 1159 sim
A-n80-k10 79 10 100 1763 sim
B-n31-kb 30 5 100 672 sim
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B-n34-k5
B-n35-k5
B-n38-k6
B-n39-k5
B-n41-k6
B-n43-k6
B-n44-k7
B-n45-k5
B-n45-k6
B-nb0-k7
B-n50-k8
B-n51-k7
B-nb2-k7
B-nb6-k7
B-n57-k7
B-n57-k9
B-n63-k10
B-n64-k9
B-n66-k9
B-n67-k10
B-n68-k9
B-n78-k10
E-n13-k4
E-n22-k4
E-n23-k3
E-n30-k3
E-n31-k7
E-n33-k4
E-n51-k5
E-n76-k7
E-n76-k8
E-n76-k10
E-n76-k14
E-n101-k8
E-n101-k14
F-n45-k4
F-n72-k4
F-n135-k7
M-n101-k10

33
34
37
38
40
42
43
44
44
49
49
20
ol
95
26
o6
62
63
65
66
67
7
12
21
22
29
30
32
20
75
75
75
5
100
100
44
71
134
100

© 0 9 9 9 00 9 O o O o ot O ot ot

—
e}

= O =
o o

00 ~1 T i~ W W o

~N = R = 0 = =
N NG

10

100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
100
6000
6000
4500
4500
140
8000
160
220
180
140
100
200
112
2010
30000
2210
200

788
955
805
549
829
742
909
751
678
741
1312
1032
747
707
1153
1598
1496
861
1316
1032
1272
1221
247
375
269
034
379
835
021
682
735
830
1021
815
1067
724
237
1162
820

sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim

sim
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M-n121-k7 120 7 200 1034 sim

M-n151-k12 150 12 200 1015 sim
M-n200-k16 199 16 200 1274 sim
M-n200-k17 199 17 200 1275 sim
P-n19-k2 18 2 160 212 sim
P-n20-k2 19 2 160 216 sim
P-n21-k2 20 2 160 211 sim
P-n22-k2 21 2 160 216 sim
P-n22-k8 21 8 3000 603 sim
P-n23-k8 22 8 40 529 sim
P-n40-k5 39 ) 140 458 sim
P-n45-k5 44 5 150 510 sim
P-n50-k7 49 7 150 054 sim
P-n50-k8 49 8 120 631 sim
P-n50-k10 49 10 100 696 sim
P-n51-k10 20 10 &0 741 sim
P-nb5-k7 o4 7 170 o968 sim
P-n55-k10 o4 10 115 694 sim
P-nb5-k15 o4 15 70 989 sim
P-n60-k10 29 10 120 744 sim
P-n60-k15 29 15 80 968 sim
P-n65-k10 64 10 130 792 sim
P-n70-k10 69 10 135 827 sim
P-n76-k4 75 4 350 293 sim
P-n76-k5 75 ) 280 627 sim
P-n101-k4 100 4 400 681 sim
CMT1 20 5 160 524.61 sim
CMT2 5 10 140 835.26 sim
CMT3 100 8 200 826.14 sim
CMT4 150 12 200 1028.42  sim
CMT5 199 17 200 1291.29  sim
CMT6 20 6 160 955.43 nao
CMT7 75 11 140 909.68 nao
CMTS 100 9 200 865.95 nao
CMT9 150 14 200 1162.55 nao
CMT10 199 18 200 1395.85  nao
CMT11 120 7 200 104212  sim
CMT12 100 10 200 819.56 sim

CMT13 120 11 200 1541.14  nao
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CMT14
tai7ba
tai7bb
tai7bc
tai7bd
tail00a
tail0Ob
tailOOc
tail00d
taild0a
tailb50b
taild0c
tail50d
tai385
Golden_ 1
Golden_ 2
Golden 3
Golden 4
Golden 5
Golden_ 6
Golden_ 7
Golden 8
Golden_ 9
Golden 10
Golden_ 11
Golden_ 12
Golden 13
Golden 14
Golden_ 15
Golden_ 16
Golden 17
Golden_ 18
Golden_ 19
Golden_ 20
Li 21

Li 22

Li 23

Li 24

Li 25

100
75

75

75

75

100
100
100
100
150
150
150
150
385
240
320
400
480
200
280
360
440
255
323
399
483
252
320
396
480
240
300
360
420
260
600
640
720
760

11
10

11
11
11
11
15
14
14
14
46

10

10

10
14
16
17
19
26
29
33
36
22
27
33
38
10
15
10
10
19

200
1445
1679
1122
1699
1409
1842
2043
1297
1544
1918
2021
1874
65
550
700
900
1000
900
900
900
900
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
1000
200
200
200
200
1200
900
1400
1500
900

866.37
1618.36
1344.62
1291.01
1365.42
2041.34
1939.9
1406.2
1580.46
3055.23
2727.03
2358.66
2645.39
24366.41
2623.47
8404.61
11036.2
13590
6460.98
8412.9
10102.7
11635.3
579.71
735.66
912.03
1101.5
857.19
1080.55
1337.87
1611.56
707.76
995.13
1365.6
1817.59
16212.83
14499.04
18801.13
21389.43
16668.51

nao
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
sim
sim
nao

nao

sim
sim
sim
nao
nao
nao
nao

nao
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Li 26

Li 27

Li 28

Li 29

Li 30

Li 31

Li 32
X-n101-k25
X-n106-k14
X-n110-k13
X-n115-k10
X-n120-k6
X-n125-k30
X-n129-k18
X-n134-k13
X-n139-k10
X-n143-k7
X-n148-k46
X-n153-k22
X-n157-k13
X-n162-k11
X-n167-k10
X-n172-k51
X-n176-k26
X-n181-k23
X-n186-k15
X-n190-k8
X-n195-k51
X-n200-k36
X-n204-k19
X-n209-k16
X-n214-k11
X-n219-k73
X-n223-k34
X-n228-k23
X-n233-k16
X-n237-k14
X-n242-k48
X-n247-k50

800
840
880
960
1040
1120
1200
100
105
109
114
119
124
128
133
138
142
147
152
156
161
166
171
175
180
185
189
194
199
203
208
213
218
222
227
232
236
241
246

10
20
10
10
10
10
11
25
14
13
10
6

30
18
13
10
7

46
22
13
11
10
51
26
23
15
8

o1
36
19
16
11
73
34
23
16
14
48
47

1700
900
1800
2000
2100
2300
2500
206
600
66
169
21
188
39
643
106
1190
18
144
12
1174
133
161
142

974
138
181
402
836
101
944

37
154
631
18
28
134

23977.73
17372.64
26566.03
29154.34
31742.64
34330.94
37159.41
27591
26362
14971
12747
13332
95539
28940
10916
13590
15700
43448
21220
16876
14138
20557
45607
47812
25569
24145
16980
44225
o8578
19565
30656
10856
117595
40437
25742
19230
27042
82751
37274

nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim
sim

sim
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X-n251-k28
X-n256-k16
X-n261-k13
X-n266-k58
X-n270-k35
X-n275-k28
X-n280-k17
X-n284-k15
X-n289-k60
X-n294-k50
X-n298-k31
X-n303-k21
X-n308-k13
X-n313-k71
X-n317-k53
X-n322-k28
X-n327-k20
X-n331-k15
X-n336-k84
X-n344-k43
X-n351-k40
X-n359-k29
X-n367-k17
X-n376-k94
X-n384-k5H2
X-n393-k38
X-n401-k29
X-n411-k19
X-n420-k130
X-n429-k61
X-n439-k37
X-n449-k29
X-n459-k26
X-n469-k138
X-n480-k70
X-n491-k59
X-n502-k39
X-n513-k21
X-nb24-k153

250
255
260
265
269
274
279
283
288
293
297
302
307
312
316
321
326
330
335
343
350
358
366
375
383
392
400
410
419
428
438
448
458
468
479
490
201
512
223

28
16
13
o8
35
28
17
15
60
90
31
21
13
71
93
28
20
15
84
43
40
29
17
94
52
38
29
19
130
61
37
29
26
138
70
99
39
21
137

69
1225
1081
35
585
10
192
109
267
285
95
794
246
248

868
128
23
203
61
436
68
218

564
78
745
216
18
536
12
T
1106
256
52
428
13
142
125

38684
18839
26558
75478
35291
21245
33503
20226
95151
47161
34231
21744
25859
94044
78355
29834
27532
31102
139135
42056
25928
51505
22814
147713
65943
38260
66187
19718
107798
65483
36391
55269
24145
221909
89458
66510
69230
24201
154593

sim
nao
nao
sim
sim
sim
nao
nao
sim
nao
sim
nao
nao
nao
sim
nao
nao
sim
nao
nao
nao
nao
nao
sim
nao
nao
nao
nao
sim
nao
sim
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao

sim
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X-n536-k96
X-1n548-k50
X-nH61-k42
X-n573-k30
X-n586-k159
X-1n599-k92
X-n613-k62
X-n627-k43
X-n641-k35
X-n655-k131
X-n670-k130
X-n685-k75
X-n701-k44
X-n716-k35
X-n733-k159
X-n749-k98
X-n766-k71
X-n783-k48
X-n801-k40
X-n819-k171
X-n837-k142
X-n856-k95
X-n876-k59
X-n895-k37
X-n916-k207
X-n936-k151
X-n957-k87
X-n979-k58
X-n1001-k43

535
247
260
572
285
298
612
626
640
654
669
684
700
715
732
748
765
782
800
818
836
853
875
894
915
935
956
978
1000

96
50
42
30
159
92
62
43
35
131
126
I0)
44
35
159
98
71
48
40
171
142
95
99
37
207
151
87
58

371
11
74
210
28
487
923
110
1381

129
408
87
1007
25
396
166
832
20
358
44

764
1816
33
138
11
998
131

94988
86701
42722
50718
190423
108489
99556
62210
63737
106780
146477
68261
81934
43414
136250
77365
114525
72445
73331
158265
193810
89002
99331
53946
329247
132923
85478
119008
72403

nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
sim
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao
nao

nao
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(defproject cvrplib_parser "1.0"
:description "A CVRPlib instance parser written in Clojure"
:url "https://github.com/lucascb/cvrplib_parser"
:license {:name "Eclipse Public License"
:url "http://www.eclipse.org/legal/epl-v10.html"}
:dependencies [[org.clojure/clojure "1.8.0"]
[cheshire "5.8.0"]]

:skip-aot cvrplib-parser.core

:main
:target-path "target/Js"
:profiles {:uberjar {:aot :all}})

B.2 Arquivo core.clj

(ns cvrplib-parser.core
(:require [cvrplib-parser.parser :as parser]
[cvrplib-parser.distances :as distances]
[cvrplib-parser.optimal :as optimall
[clojure. java.io :as io]
[cheshire.core :as json]
[clojure.string :as string])

(:gen-class))

(def json-options {:pretty true, :key-fn #(string/replace (name %) #"-" "_")})

(defn- write-json
"Write a JSON file which represents the instance ‘x‘"
[x]
(let [fout (str "./out/" (:name x) ".json")]
(io/make-parents fout)

(spit fout (json/generate-string x json-options))))

(defn- parse-sol-file
"Parse the sol file ‘f‘"
[f sol]

(let [fname (string/replace (str f) #".vrp" ".sol")
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[fsol] (filter #(.endsWith (str %) fname) sol)]
(if-not fsol
{3

(optimal/parse-best-known (slurp fsol)))))

(defn- parse-opt-file

"Parse the opt file ‘f‘"

[f opt]

(let [fname (string/replace (str f) #".vrp" ".opt")

[fopt] (filter #(.endsWith (str %) fname) opt)]
(if-not fopt

{3
(optimal/parse-optimal (slurp fopt)))))

(defn- parse-vrp-file
"Parse the vrp file ‘f‘"
[£]

(-> £
slurp
parser/parse

distances/create-distances))

(defn- parse-file
"Parse the instance files ‘f‘, ‘opt¢ and ‘sol‘ to produce a JSON file"
[f opt sol]
(println "Parsing" (str £f))
(write-json (merge (parse-vrp-file f)
(parse-opt-file f opt)
(parse-sol-file f s0l))))

(defn- parse-files
"Read a specific cvrplib file or all files within a specific ‘path‘"
[path]
(println "Parsing all files on" path)
(let [fs (file-seq (io/file path))
vrp (filter #(.endsWith (str %) ".vrp") fs)
opt (filter #(.endsWith (str %) ".opt") fs)
sol (filter #(.endsWith (str %) ".sol") £fs)]
(doseq [f vrp]
(parse-file f opt so0l))))

(defn -main
"Read the directory or file from ‘args‘ and parse it"
[& args]
(parse-files (first args)))
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B.3 Arquivo parser.clj

(ns cvrplib-parser.parser

(:require [clojure.string :as string]l))

;5. Utils
(defn- str->int

¢ 3

"Convert the string to a number"

[s]
(if (.contains s ".") (Double. s) (Integer. s)))

S

(defn- str->key

"Convert the string ‘s‘ to keyword"
[s]
(> s
string/lower-case
(string/replace #"_" "-")

keyword))

;ss5; Parse instance specifications

(def ~:private data-types {:name str
:comment str
:type str
:dimension str->int
:capacity str->int
:edge-weight-type str
:edge-weight-format str
:edge-data-format str
:node-coord-type str

:display-data-type str})

(defn- convert-field
"Convert the field based on its datatype"
[field value]
((field data-types) value))

(defn- parse-spec
"Parse each spec and create a hash map"
[spec]
(let [[k v] (string/split spec #":" 2)
key (str->key (string/trim k))]
(if-not (contains? data-types key)
{3
(hash-map key
(convert-field key (-> v
(string/replace #"\"" "")
(string/trim)))))))
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(defn- parse-specs
"Parse the specifications of the instance file"
[file]
(let [specs (re-seq #"[A-Z_\s]+:.+" file)]
(apply merge (map (comp parse-spec string/trim) specs))))

;35 Parse instance data
(defn- parse-depot-coords
"Parse the depot coords from file ‘f¢"
[£]
(when-let [depot (re-find #"DEPOT_SECTION[\n\s]+[\d.]l+ [\d.]+" £)]
(as-> depot d
(string/split 4 #"[\s\nl")
(rest d)
(remove empty? d)
(mapv str->int d))))

(defn- parse-depot-section

"If depot coordinates is given on depot section (e.g. CMT and Golden instances),
parse it from file ‘f¢. Return an empty ‘clojure.core/hash-map‘ otherwise"
[£]
(if-let [coords (parse-depot-coords f)]

{:node-coord-section [(into [0] coords)],

:demand-section [[0 011}
)

(defn- parse-vehicles
"Parse the min. number of vehicle from file ‘f¢, if exists"
[£]
(if-let [v (re-find #"trucks: \d+|VEHICLES: \d+" f)]
{:vehicles (> v
(string/replace #"\w+:\s" "")
str->int)}

182D

(defn- parse-section

[ ¢

"Parse each line of section from file ‘f¢"
[f sl
(let [re (re-pattern (str s "[\\d\\s\\n.-1+"))
sl (re-find re £)]
(if-not sl
{r
{(str—>key s) (—>> sl

string/split-lines

S

rest

(map (comp #(map str->int %)
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#(remove empty? %)
#(string/split % #"\s")
string/trim)))})))

(defn- parse-weight-section
"Parse each line of weight section from file ‘f‘"
[£]
(let [s (re-find #"EDGE_WEIGHT _SECTION[\d\s\n]+" £)]
(if-not s
{3
{:edge-weight-section (->> s
string/split-lines
(map string/trim)
rest
(map #(string/split % #"\s"))
flatten
(remove empty?)

(map str->int))})))

(defn- parse-data

"Parse the data of the instance file"

[file]

(merge-with concat
(parse-depot-section file)
(parse-vehicles file)
(parse-section file "NODE_COORD_SECTION")
(parse-section file "DEMAND_SECTION")

(parse-weight-section file)))

(defn parse
"Parse the CVRPlib instance ‘f¢ and return a ‘clojure.core/hash-map‘"
[£]
(let [file (string/replace f #"[\t\r]" " ")]
(merge (parse-specs file)

(parse-data file))))

B.4 Arquivo distances.cl]

(ns cvrplib-parser.distances

(:require [clojure.string :as string]))
;; Create distances matriz from EDGE_WEIGHT SECTION

(defn- create-lower-triangle

"Group each value from ‘xs‘ to form a lower triangular sequence"

([xs] (create-lower-triangle [] xs 0))
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([t xs n]
(if (empty? xs)
t
(recur (conj t (take n xs))
(drop n xs)
(inc n)))))

(defn- create-upper-triangle
"Group each value from ‘xs‘ to form an upper triangular sequence"
([xs] (create-upper-triangle [nil] xs 1))
([t xs n]
(if (empty? xs)
(reverse t)
(recur (conj t (take-last n xs))
(drop-last n xs)
(inc n)))))

(defn- create-distances-matrix
"Create the distance matrix from the sequence ‘xs‘"

[xs]
(map concat (create-lower-triangle xs) (repeat [0]) (create-upper-triangle xs)))

;s Create distances matriz from NODE_COORD_SECTION

(defn- euclidean-distance

"Calculate the euclidean distance between node ‘ni‘ and ‘n2‘"

[n1 n2]

(let [[_ x1 y1] n1
[_ x2 y2] n2
xd (- x1 x2)
yd (- y1 y2)]

(Math/round (Math/sqrt (+ (¢ xd xd) (* yd yd))))))

(defn- calculate-distances-matrix

"Calculate the distances between every node on ‘coords‘"
[coords]
(let [c (sort-by first coords)]

(for [n1 c] (for [n2 c] (euclidean-distance nl n2)))))

(defn create-distances
"Create the distance matrix of ‘instance‘"
[instancel
(cond (contains? instance :node-coord-section)
(merge instance
{:distances (calculate-distances-matrix (:node-coord-section

< instance))})

(contains? instance :edge-weight-section)
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(merge instance
{:distances (create-distances-matrix (:edge-weight-section
< instance))})

:else instance))

B.5 Arquivo optimal.clj

(ns cvrplib-parser.optimal

(:require [clojure.string :as string]l))

(defn- str->int

¢ 4

"Convert the string ‘s‘ to a number"
[s]
(if (.contains s ".")

(Double. s)

(Integer. s)))

(defn- parse-cost
"Parse the cost of the optimal solution from ‘file‘"
[file]
{:cost (as-> file £
(re-find #"[Clclost[\d\s]+" £)
(string/split f #"\s")
(second f)
(str->int £))})

(defn- parse-routes
"Parse the routes of the optimal solution from ‘file‘"
[file]
{:routes (->> file
(re-seq #"[RIr]oute #\d:[\d\s]+")
(map (comp #(map str->int %)
#(remove empty? %)
#(string/split % #"\s")
#(string/replace % #"Route #\d:" ""))))1})

(defn parse-optimal

"Parse the optimal solution from opt ‘file‘"
[file]
{:optimal (merge (parse-routes file)

(parse-cost file))})

(defn parse-best-known
"Parse the Best Known Solution from sol ‘file‘"
[file]
{:best-known (-> file
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string/split-lines
first

str->int)})
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C.1 Arquivo project.cl]

99

(defproject cvrplib-solver "O.1.0-SNAPSHOT"

:description "FIXME: write description"

:url "http://example.com/FIXME"

:license {:name "Eclipse Public License"

:url "http://www.eclipse.org/legal/epl-v10.html"}

:dependencies [[org.clojure/clojure "1.8.0"]
[net.mikera/vectorz-clj "0.47.0"]
[cheshire "5.8.0"]
[random-seed "1.0.0"]
[amalloy/ring-buffer "1.2.1"]
[com.taoensso/timbre "4.10.0"]
[org.clojure/tools.cli "0.3.7"]]

:main " :skip-aot hybrid-aco.core

:target-path "target//s"

:jvm-opts ["-Xmx1G"]

:profiles {:uberjar {:aot :all}})

C.2  Arquivo core.clj

(ns hybrid-aco.core

(:use [hybrid-aco.instance])

(:require [clojure.core.matrix :as matrix]
[hybrid-aco.solution :as solution]
[hybrid-aco.saco :as saco]
[random-seed.core :as random]
[taoensso.timbre :as logl)

(:gen-class))

;s Default configs

(matrix/set-current-implementation :vectorz)

(log/merge-config! {:appenders {:spit (log/spit-appender {:fname "solver.log"})}})
(log/set-level! :info)
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(def “:private param-file "resources/hybrid_aco_parameters.json")

(def “:private initial-solution (struct solution/Solution [] Integer/MAX_VALUE))

(defn- run-with-parameters-on-instance

"Run the algorithm with the specified parameters"

[instance params]

(log/info "Started instance" (:name instance))

(binding [*instance* (:name instance)
*dimension* (:dimension instance)
*xcapacity* (:capacity instance)
xdistances* (matrix/matrix (:distances instance))
*demands* (matrix/matrix (map second (:demand-section instance)))
*xoptimal* (:cost (:optimal instance) (:best-known instance 0))
*num-ants* (:dimension instance)
xseed* (:seed params)
*alpha* (:alpha params)
xbetax (:beta params)
*xevaporation-ratex (- 1 (:evaporation-rate params))
*pertubation-ratio* (:pertubation-ratio params)
*num-elite-ants* (:num-elite-ants params)
xinitial-trail* (:initial-trail params)
xinitial-temperature* (:initial-temperature params)
*final-temperature* (/ (:initial-temperature params) 50)
xsa-max-tries* (max (* 4 (:dimension instance)) 250)
*lambda* (:lambda params)
*tabu-size* (:tabu-size params)
*max-iter* (:max-iter params)
*max-best-unchanged* (:dimension instance)
*max-best-so-far-not-improved* (:max-best-so-far-not-improved params)
*max-runtime* (:max-runtime params)
xevaluations* (atom 0.0)
*date-start* (java.util.Date.)
xstart* (System/nanoTime)]

(random/set-random-seed! *seedx*)

(write-result! (saco/solve-instance initial-solution))))

(defn- run
"Run the SACO metaheuristic on the given instance and generate a report file"
[instance params]
(try (run-with-parameters-on-instance instance params)
(catch Exception e (log/error "ERROR ON INSTANCE"
(:name instance)

(.toString e)))))

(defn -main
"T don’t do a whole lot ... yet."
[& args]
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(let [params (read-file param-file)

instances (read-instances (first args))]

(doseq [instance instances]

(run instance params))))

C.3 Arquivo instance.clj

(def ~
(def ~
(def ~
(def ~
(def ~
(def ~

;5 ACO
(def ~
(def ~
(def ~
(def ~
(def ~
(def ~
(def ~

(ns hybrid-aco.instance

(:require [cheshire.core :as json]

[clojure.core.matrix :as matrix]

[clojure. java.io :as io]

[taoensso.timbre :as log]))

:dynamic
:dynamic
:dynamic
:dynamic
:dynamic

:dynamic

:dynamic
:dynamic
:dynamic
:dynamic
:dynamic
:dynamic

:dynamic

(def ~:dynamic
(def ~:dynamic
(def ~:dynamic
(def ~:dynamic
(def ~:dynamic
5 SACO

(def ~:dynamic
(def ~:dynamic
(def ~:dynamic
(def ~:dynamic

;; Instance constants

*instancex)
*dimensionx)
*distancesx*)
*capacity*)
*demands*)

*optimalx*)

;; Algorithm parameters

*num-ants*)

*alphax)

*betax)
*evaporation-ratex)
*pertubation-ratiox)
*num-elite-ants*)

*initial-trailx*)

;; Simulated Annealing

*initial-temperaturex)
*final-temperaturex*)
*sa-max-triesx)
*1lambdax)

*tabu-size*)

*max-iterx)
*max-best-unchanged*)

*max-best-so-far-not-improvedx*)

*max-runtimex*)
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(def ~:dynamic *date-startx*)
(def ~:dynamic *start*)

(def ~:dynamic *evaluations*)

(def ~:dynamic *seedx*)

(def ~:dynamic *debugx)

(def file-dateformat (java.text.SimpleDateFormat. "ddMMyy-HHmmss"))
(def result-dateformat (java.text.SimpleDateFormat. "dd-MM-yyyy HH:mm:ss"))

(defn termination-criteria-reached?
"Stop if runtime exceeded max-runtime or solution reached optimum"
[best-so-far]
(or (= (:cost best-so-far) *optimalx)

(>= (/ (- (System/nanoTime) *start*) 1e9) *max-runtimex)))

(defn- to-keyword
nn
[string]

(keyword (clojure.string/replace string "_" "-")))

(defn read-file
"Read and parse the specified JSON file"
[filename]

(json/parse-string (slurp filename) to-keyword))

(defn read-instances
[path]
(let [files (file-seq (io/file path))
instances (filter #(.endsWith (str %) ".json") files)]

(map read-file instances)))

(defn calculate-dev
[best]
(if (zero? *optimalx)
{3
{:optimal *optimalx
:dev (x (/ (- (:cost best) *optimal*) *optimalx) 100)1}))

(defn generate-result
nn
[best elapsed-time date-end]
{:instance *instancex*

:parameters {:num-ants *num-antsx*

:alpha *alphax*
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:beta *betax
:evaporation-rate *evaporation-ratex*
:pertubation-ratio *pertubation-ratio*
:num-elite-ants *num-elite-antsx*
rinitial-trail *initial-trailx*
:initial-temperature *initial-temperature*
:sa-max-tries *sa-max-triesx
:lambda *lambda*
:tabu-size *tabu-sizex*
:max-iter *max-iterx
:max-best-unchanged *max-best-unchangedx*
:max-best-so-far-not-improved *max-best-so-far-not-improved*
:max-runtime *max-runtimex}

:solution best

:start (.format result-dateformat *date-start*)

rend (.format result-dateformat date-end)

:evaluations @*evaluationsx*

:elapsed-time elapsed-time})

(defn write-result!
wn
[best-found]
(let [end (System/nanoTime)
date-end (java.util.Date.)
start-date (.format file-dateformat *date-startx)
fileoutput-name (str "./out/" *instancex "-" start-date ".out")
elapsed-time (/ (- end *startx) 1e9)]
(log/info "Finished instance" *instance* "in" elapsed-time "seconds")
(spit fileoutput-name
(json/generate-string (merge (generate-result best-found
elapsed-time
date-end)
(calculate-dev best-found))
{:pretty true}))))

C.4 Arquivo solution.clj

(ns hybrid-aco.solution
(:use [hybrid-aco.instance])
(:require [clojure.core.matrix :as matrix]))

(matrix/set-current-implementation :vectorz)

(defstruct Solution :tour :cost)

(defn split-tour
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"Split the tour into routes"

[tour]

(=>> tour
(partition-by zero?)
(remove #(= % ’(0)))
(map vec)))

(defn join-routes
"Join each route into a tour"
[routes]
(->> routes
(map vec)
(map #(conj % 0))
(cons [0]1)
flatten

vec))

(defn construct-edge-matrix
"Construct the edge matrix of the solution"
[solution]
(let [tour (:tour solution)
size (count (distinct tour))
edges (map vector tour (rest tour))]
(matrix/set-indices! (matrix/new-matrix size size)
edges
(repeat (count edges) 1.0))))

(defn objetive-function

"Calculate the total distance of the tour i.e. the cost of the solution"
[tour]

(swap! *evaluations* inc)
(let [dists (map #(matrix/mget *distancesx* %1 %2) tour (rest tour))]
(double (matrix/esum dists))))

(defn calculate-load
"Calculate total load of the tour for the vehicle"
[tour]

(matrix/esum (matrix/emap #(matrix/mget *demands* %) tour)))

(defn feasible?
"Check if the solution is feasible"
[solution]
(not-any? #(> (calculate-load %) *capacityx*)
(split-tour (:tour solution))))

(defn create-solution
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[tour]
(let [t (dedupe tour)] ; Remove consecutive duplicates, if any

(struct Solution t (objetive-function t))))

C.5 Arquivo saco.clj

(ns hybrid-aco.saco

(:use [hybrid-aco.instance])

(:require [hybrid-aco.pheromones :as pheromones]
[hybrid-aco.aco :as aco]
[hybrid-aco.local-search :as search]
[hybrid-aco.sa :as sal
[clojure.core.matrix :as matrix]

[tacensso.timbre :as log]l))

(def operations [search/make-2opt-move search/make-swap-move])
(def heuristic (fn [dist] (/ 1.0 (+ dist 0.1))))

(defn- construct-heuristics-matrix
"Construct the heuristic matrix"
[]

(matrix/emap heuristic *distancesx*))

(defn hybrid-aco

(if (or (= iter *max-iterx)
(termination-criteria-reached? best-so-far))
best-so-far
(let [antsl (aco/construct-solutions heuristics pheromones)
ants2 (map #(search/local-search J operations) antsl)
ants-ranked (sort-by :cost ants2)
best-ant (first ants-ranked)

elite-ants (take *num-elite-ants* ants-ranked)

best-ant-changed? (not= best-ant last-best)

best-so-farl (if (< (:cost best-ant) (:cost best-so-far))
best-ant
best-so-far)

best-so-far-improved? (not= best-so-farl best-so-far)

pheromonesl (pheromones/update-pheromones pheromones
elite-ants

best-so-farl)

pertubate-pheromones? (= cnt-best *max-best-unchangeds)

[best-so-far last-best iter cnt-best cnt-best-so-far heuristics pheromones]
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pheromones2 (if pertubate-pheromones?

(pheromones/pertubate-pheromones pheromonesl)

pheromones1)

improve-with-sa? (= cnt-best-so-far *max-best-so-far-not-improvedx)
[best-so-far2 pheromones3] (if improve-with-sa?
(sa/improve-solution best-so-farl
< pheromones?2)
[best-so-farl pheromones2])]
(recur best-so-far2
best-ant
(inc iter)
(cond best-ant-changed? 0
pertubate-pheromones? (- cnt-best 2)
:else (inc cnt-best))
(cond best-so-far-improved? 0
improve-with-sa? 0
:else (inc cnt-best-so-far))
heuristics

pheromones3))))

(defn solve-instance

"Use SACO metaheuristic to find a solution closest to optimum"
[best-so-far]

(let [heuristics (construct-heuristics-matrix)
pheromones (pheromones/construct-pheromones-matrix)]

(hybrid-aco best-so-far best-so-far 0 0 O heuristics pheromones)))

C.6  Arquivo aco.clj

(ns hybrid-aco.aco

(:use [hybrid-aco.instance])

(:require [clojure.core.matrix :as matrix]
[hybrid-aco.parameters :as params]
[hybrid-aco.solution :as solution]
[random-seed.core :as random]

[taoensso.timbre :as log]l))
(matrix/set-current-implementation :vectorz)

(defn- build-probabilities-matrix
"Build the probability to select each customer"
[heuristics pheromones]
(matrix/emul (matrix/pow pheromones *alphax)

(matrix/pow heuristics *betax)))
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(defn- build-customers-probabilities
"Build the probability to select the next customer to the ant from customer i"
[customers i probs]
(let [cust-probs (matrix/emap #(matrix/mget probs i %) customers)
total (matrix/esum cust-probs)]
(map #(/ % total) cust-probs)))

(defn- build-ant-wheel
"Calculate the accumulate probability to the ant wheel"
[customers probabilities]
(map #(hash-map :customer %1 :probability %2)
customers
(conj (vec (butlast (reductions + probabilities))) 1.0))) ; Ensuring that the
— last accumulate probability will always be 1.0 can slow down the function but

— avotd problems caused by rounding

(defn- select-next-customer
"Select the next customer to be added to the ant tour"
[last-customer customers probs]
(let [cust-probs (build-customers-probabilities customers last-customer probs)
wheel (build-ant-wheel customers cust-probs)
r (random/rand)] ; Generates a random number between the interval [0, 1.0)

(some #(cond (> (:probability %) r) (:customer %)) wheel)))

(defn- construct-ant-tour
"Construct the tour of an ant"
[tour acc-dem customers probs]
(if (empty? customers)
(conj tour 0) ; If there is no more customer to add, return the wvehicle to the
— depot and exit the function
(let [next-cust (select-next-customer (last tour) customers probs)
next-cust-dem (matrix/mget *demands* next-cust)
total-dem (+ acc-dem next-cust-dem)
return-to-depot (> total-dem *capacity*) ; If the total demand with the
— selected customer overloads the wvehicle capacity, the vehicle should return to
— the depot first
new-tour (if return-to-depot (conj tour O next-cust) (conj tour
< next-cust))
new-acc-dem (if return-to-depot next-cust-dem total-dem)]
(recur new-tour
new-acc-dem
(remove #(= % next-cust) customers)
probs))))

(defn- construct-ant-solution
"Construct the solution based of the probability to select each customer"

[probabilities]
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(->> probabilities
(construct-ant-tour [0] O (range 1 *dimensionx))

(solution/create-solution)))

(defn construct-solutions
"Construct the solution for each ant of the colony"
[heuristics pheromones]
; (cond *debug* (log/debug "Started ACO"))
(let [probs (build-probabilities-matrix heuristics pheromones)]

(map construct-ant-solution (repeat *num-ants* probs))))

C.7 Arquivo local_search.cl|

(ns hybrid-aco.local-search
(:use [hybrid-aco.instance])
(:require [hybrid-aco.solution :as solution]
[hybrid-aco.utils :as utils]

[random-seed.core :as random]))

(defn make-swap-move
"Selects two customers randomly and swaps their position"
[tour]
(let [customers (range 1 *dimension*)
customerl (random/rand-nth customers)
customer?2 (random/rand-nth (remove #{customerl} customers))]

(replace {customerl customer2, customer2 customerl} tour)))

(defn- make-inversion

"Selects two customers in a route randomly and inverts all customer between them"

[route]
; (printin route)
(if (< (count route) 2)
route
(let [route-length (count route)
n (random/rand-int (dec route-length))
m (random/rand-int (- route-length n 1))
subroutel (take n route)
subroute2 (drop n (drop-last m route))
subroute3 (take-last m route)]
; (println subroutel (reverse subroute2) subroute3)

(vec (concat subroutel (reverse subroute2) subroute3)))))

(defn make-2opt-move

"Select randomly a route in the tour to apply inversion move"
[tour]

(let [routes (solution/split-tour tour)]
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(solution/join-routes (utils/rand-map 1 make-inversion routes))))

(defn make-insertion-move

"Select a customer randomly and insert it in a random position"
[tour]

(let [customers (range 1 *dimensionx)
customer (random/rand-nth customers)
;_ (println customer)
new-tour (remove #{customer} tour)
position (random/rand-nth (range 1 (dec (count new-tour))))]

(vec (concat (take position new-tour) [customer] (drop position new-tour)))))

(defn search-neighborhood

"Select randomly one of the operations to make a move on the neighborhood"
[solution operations]

(let [make-move (random/rand-nth operations)]
; (println "Chose to perform" make-move)

(solution/create-solution (make-move (:tour solution)))))

(defn local-search
"Perform a local search on the current solution"
[solution operations]
; (printin "Performing local search")
(let [new-sol (search-neighborhood solution operations)]
(if (or (not (solution/feasible? new-sol))

(>= (:cost new-sol) (:cost solution)))
solution

(recur new-sol operations))))

C.8 Arquivo pheromones.clj

(ns hybrid-aco.pheromones
(:use [hybrid-aco.instance])
(:require [clojure.core.matrix :as matrix]

[hybrid-aco.solution :as solution]))

(defn construct-pheromones-matrix
"Construct a new pheromones matrix"
tl
(matrix/fill! (matrix/new-matrix *dimension* *dimension*) *initial-trailx))

(defn- evaporate-pheromones
"Decrease pheromone on all edges"

[pheromones]

(matrix/emul! pheromones *evaporation-ratex))
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(defn- pheromone-amount
"Calculate the pheromone amount of an ant on an edge"
[ant weight]
(/ weight (:cost ant)))

(defn release-ant-pheromone
nn
[ant weight]
(let [edges (solution/construct-edge-matrix ant)
deposit-amount (pheromone-amount ant weight)]

(matrix/emul edges deposit-amount)))

(defn update-pheromones
wn
[pheromones elite-ants best-so-far-ant]
(let [elites-weight (range *num-elite-ants* 0 -1)
elites-pheromones (map #(release-ant-pheromone %1 %2)
elite-ants
elites-weight)
best-so-far-pheromones (release-ant-pheromone best-so-far-ant 12)]
(matrix/add! (evaporate-pheromones pheromones)
(apply matrix/add elites-pheromones)

best-so-far-pheromones)))

(defn pertubate-pheromones
"Apply the pertubation on the pheromones to avoid solution stagnation"
[pheromones]
(let [non-pertubation-ratio (- 1 *pertubation-ratio*)
average (/ (matrix/esum pheromones) (matrix/ecount pheromones))
pertubation (* *pertubation-ratio* average)]

(matrix/emap! #(+ pertubation (* non-pertubation-ratio %)) pheromones)))

C.9 Arquivo sa.clj

(ns hybrid-aco.sa

(:use [hybrid-aco.instance])

(:require [hybrid-aco.local-search :as search]
[hybrid-aco.solution :as solution]
[hybrid-aco.pheromones :as pheromones]
[clojure.core.matrix :as matrix]
[amalloy.ring-buffer :as ring]
[tacensso.timbre :as log]

[random-seed.core :as random]))

(def operations [search/make-swap-move

search/make-2opt-move
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search/make-insertion-move])

(defn simulated-annealing
"Perfom Simulated Annealing metaheuristic to search in solution neighborhood"
[current-solution best-so-far pheromones tabu-list tries-cnt current-temp]
;5 If current temperature reached below final temperature
(if (or (<= current-temp *final-temperaturex*)
(termination-criteria-reached? best-so-far))
;; return the best-so-far solution and the pheromones updated
[best-so-far pheromones]
;; otherwise perfom a search in the neighborhood of current-solution
(let [new-solution (search/search-neighborhood current-solution operations)
max-tries-reached? (= tries-cnt *sa-max-triesx)]
;5 If new-solution is not feasible or tabu-list contains new-solution
(if (or (not (solution/feasible? new-solution))
(.contains tabu-list new-solution))
;; update tries—-cnt and current-temperature if necessary, then recur to try
— again
(recur current-solution
best-so-far
pheromones
tabu-list
(if max-tries-reached? O (inc tries-cnt))
(if max-tries-reached? (* *lambda* current-temp) current-temp))
;; otherwise recur processing the solution found and updating other
— parameters
(let [delta (- (:cost new-solution) (:cost current-solution))
accept-as-current? (or (< delta 0)
(< (random/rand)
(Math/pow Math/E (- (/ delta
< current-temp)))))
accept-as-best-so-far? (< (:cost new-solution) (:cost best-so-far))]
(recur
(if accept-as-current?
new-solution ; Accepts the new solution found
current-solution) ; Keep the same current solution
(if accept-as-best-so-far?
new-solution ; Update the new solution found as best-so-far
best-so-far) ; Keep the same current best-so-far solution
(if accept-as-best-so-far?
(matrix/add! pheromones
(pheromones/release-ant-pheromone new-solution 12))
pheromones)
(into tabu-list ’(new-solution)) ; Add new-solution to tabu-list
;5 If mazimum number of tries in the same temperature ts reached, reset

— tries-cnt to zero and decrease temperature level:

(if max-tries-reached? 0 (inc tries-cnt))
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(if max-tries-reached? (* *lambda* current-temp) current-temp)))))))

(defn improve-solution

"Improve the current solution"

[solution pheromones]

(simulated-annealing solution ; Current solution
solution ; Best-so-far solution
pheromones ; Current pheromone trail
(ring/ring-buffer *tabu-sizex*) ; Tabu list
0 ; Iteration counter

xinitial-temperaturex)) ; Set current-temp as initial-temp

C.10 Arquivo utils.clj

(ns hybrid-aco.utils

(:require [random-seed.core :as random]))

; Taken from github.com/bodil/unpredictable. All credits to bodil.

(defn rand-from-seq
"Produce a set of n distinct items from seq, chosen at random. Make sure there
— _are_ n distinct items in seq, or this function will loop forever."
[n seq]
(let [seq (vec seq) n (int n)]
(loop [res #{}]
(if (= n (count res)) res
(let [item (random/rand-nth seq)]

(recur (conj res item)))))))

(defn rand-map

"Map n random items from s through f, leaving other items unchanged."
[n £ s]

(let [rands (rand-from-seq n (range (count s)))

produce (fn produce [s index]
(lazy-seq
(if (not (seq s)) O
(let [item (first s)
mapped (if (contains? rands index)
(f item) item)]
(cons mapped (produce (rest s) (inc index)))))))]
(produce s 0)))
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Hibrida

(defproject parser "0.1.0-SNAPSHOT"
:description "FIXME: write description"
:url "http://example.com/FIXME"

:license {:name "Eclipse Public License"

:url "http://www.eclipse.org/legal/epl-v10.html"}

:dependencies [[org.clojure/clojure "1.8.0"]
[uncomplicate/neanderthal "0.11.0"]
[random-seed "1.0.0"]
[cheshire "5.8.0"]]

:main " :skip-aot hybrid-lns.core

:target-path "target//s"

:jvm-opts ["-Xmx1G"]

:profiles {:uberjar {:aot :alll}})

D.2  Arquivo core.clj

(ns hybrid-lns.core
(:require [hybrid-lns.hybrid-lns :as lns]
[clojure.java.io :as io]
[cheshire.core :as json])

(:gen-class))

(defn- to-keyword

nn

[string]

(keyword (clojure.string/replace string "_" "-")))

(defn create-initial-solution
"Defines an initial solution based using ACO"
[
(let [h (lns/build-heuristic-matrix)
t (lns/build-pheromone-matrix 1000.0)]

(1ns/ant-colony {:routes [] :cost Integer/MAX_VALUE} O t h)))

(defn read-files
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"Read all output files and return its data"
[files]
(map #(json/parse-string (slurp %) to-keyword) files))

(defn run-benchmark
"Run the algorithm on each instance files"
[paramfile file-dir]
(let [files (file-seq (io/file file-dir))
instances (read-files (filter #(.endsWith (str %) ".json") files))
params (json/parse-string (slurp paramfile) to-keyword)]
(println "-----————-——- USING PARAMETERS FROM" paramfile " -——--------————- ")
(1ns/set-parameters params)

(doseq [instance instances]

(println "----------—- INSTANCE" (:name instance) "---——————-- ")
(1ns/set-instance instance)
(1ns/1ns))))

(defn -main
"Perfom the algorithm on the instance file or on each instance files of the
— specified folder"
[& args]
(println args)
(if (= (count args) 2)
(let [params (first args)
files (second args)]
(run-benchmark params files))

(println "Wrong number of arguments")))

D.3  Arquivo hybrid_Ins.clj

(ns hybrid-lns.hybrid-lns
(:require [cheshire.core :as json]
[clojure. java.io :as io]
[clojure.string :as string])
(:refer-clojure :exclude [rand rand-int rand-nth])
(:use [uncomplicate.neanderthal core native]

[random-seed.core]))

;; Hybrid large neighbourhood search algorithm for capacitated vehicle routing
— problem
;s Author: Akpinar [2016]

(def aco-initial-solution {:routes [] :cost Integer/MAX_VALUE})

;5 Neanderthal conversions

(defn to-neanderthal-matrix
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"Converts a Clojure list of lists to a neanderthal matrix"
[matrix]
(let [n (count matrix)

values (flatten matrix)]

(dge n n values {:order :row})))

;5 Data structures
; A route consists in its matriz representation
(defstruct Route :matrix :cost :tour)

(defstruct Solution :routes :cost)

;; Set global constants
(defn set-instance
"Set the instance to be solved"
[instance]
(def INSTANCE instance)
(def N (:dimension instance)) ; Number of customers
(def K (:vehicles instance)) ; Number of vehicles available
(def Q (:capacity instance)) ; Maz capacity of a wvehicle
(def DIST (to-neanderthal-matrix (:distances instance))) ; Distance matriz
(def DEMS (map second (:demand-section instance))) ; Demand of each customer
(def NUM-EVALUATIONS (atom 0))
(def WR-Q (+ (rand-int (min 96 (x 0.4 (- N 4)))) 4))
(def OPTIMAL (:cost (:optimal INSTANCE) (:best-known INSTANCE 0))))

(defn set-parameters
"Set the algorithm parameters"
[params]
(def PARAMS params)
(println "Maximum number of tries =" @(def LNS-MAX-ITER (:max-iter params)))
(println "Seed =" @(def SEED (:seed params)))
; Worst removal parameters
(println "Worst-removal P =" @(def WR-P (:wr-p params)))
; ACO parameters
(println "r1 ACO =" @(def ACO-R1 (:aco-rl params)))
(println "r2 ACO =" @(def ACO-R2 (:aco-r2 params)))
(println "r3 ACO =" @(def ACO-R3 (:aco-r3 params)))
(def ACO-R1-R2 (+ ACO-R1 ACO-R2))
(println "alpha ACO =" @(def ACO-ALPHA (:aco-alpha params)))
(println "beta ACO =" @(def ACO-BETA (:aco-beta params)))
(println "psi ACO =" @(def ACO-PSI (:aco-psi params)))
(println "P ACO =" @(def ACO-P (- 1 (:aco-p params)))) ; Ewvaporation coefficient
(println "Max iterations ACO =" @(def ACO-MAX-ITER (:aco-iter params)))
(println "Number of ants ACO =" @(def ACO-NUM-ANTS (:aco-ants params)))
(set-random-seed! SEED))

;5 Solution utils
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(defn feasible?

"Returns if a solution is feasible or not"

[sol]
(let [routes (:routes sol)]
(every? true? ; The total demand of each route does not ezxceed

(for [r routes] ; the wvehicle capacity
(<= (reduce + (map #(nth DEMS %) (:tour r))) Q)))))

(defn total-cost
"Returns the cost of a solution"
[sol]

(reduce + (map :cost sol)))

(defn build-solution
"Return the solution and calculate its cost"
[routes]
(struct Solution routes (total-cost routes)))

;; Routes wutils
(defn route-cost
"Returns the cost of the route x"
[x]
(swap! NUM-EVALUATIONS inc)
(reduce + (for [i (range (mrows x))]
(dot (row x i)
(row DIST i)))))

(defn empty-route
"Returns an empty route"
(]
(struct Route (dge N N) 0 [1))

(defn build-route
"Build the route and calculate its cost"
[r]
(if (empty? r)
(empty-route)
(let [path (map vector r (rest r))
x (dge N N)]
(entry! x 0 (first r) 1)
(doseq [[i, j] path]
(entry! x i j 1))
(entry! x (last r) 0 1)

(struct Route x (route-cost x) 1))))

(defn copy-route

"Create a new route x’ based on a route x"
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[x]

(struct Route (dge (:matrix x)) (:cost x) (:tour x)))

(defn copy-solution
"Create a new solution s’ based on a solution s"

[s]

(struct Solution (vec (for [x (:routes s)] (copy-route x))) (:cost s)))

(defn empty-solution

"Returns an empty solution"

[
(vec (repeat K [1)))

(defn finished?

"True if there is any customer available, or false otherwise"
[cust]

(= (int (sum cust)) (dec (dim cust))))

(defn choose-customer
"Chooses randomly a customer and return it"
[cust]
(if (finished? cust)
-1
(let [chosen-cust (rand-nth (range 1 (dim cust)))]

(if (= (entry cust chosen-cust) 0.0)
chosen-cust

(recur cust)))))

;; Generate initial solution ramdomly
(defn invalid-route?

"Check if ‘r¢
[r]

(every? zero? r))

is invalid"

(defn- split-routes

"Split the tour ‘t¢ into routes"

[t]
(>>t
(partition-by zero?)

(remove invalid-route?)
vec))

(defn generate-random-tour
nn
[customers tour load-so-far]

(if (empty? customers)
tour

117
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(let [cust (rand-nth customers)
new-load (+ (nth DEMS cust) load-so-far)]
(if (<= new-load Q)
(recur (remove #{cust} customers)
(conj tour cust)
new-load)
(recur (remove #{cust} customers)
(conj tour O cust)
(nth DEMS cust))))))

(defn generate-random-solution
"Generate a random solution"
(]
(let [tour (generate-random-tour (range 1 N) [] 0)
routes (split-routes tour)]

(build-solution (map build-route routes))))

;; Gemerate intitial solution using Savings Heuristic
(defn merge-routes
"Merge two routes on vertices i,j or return nil if the two routes cant be merged"
[routel route2 i jl
(let [a (:tour routel)
b (:tour route2)
la (:load routel)
1b (:load route2)]
(cond (and (= i (last a)) (= j (first b)))
{:tour (concat a b) :load (+ la 1lb)}
(and (= i (first a)) (= j (first b)))
{:tour (concat (reverse b) a) :load (+ la 1b)}
(and (= 1 (last a)) (= j (last b)))
{:tour (concat a (reverse b)) :load (+ la 1lb)}
(and (= i (first a) (= j (last b))))
{:tour (concat b a) :load (+ la 1b)})))

(defn enough-capacity?
"Check whether the merge violates the capacity constrain of the vehicle"
[a b]
(<= (+ (:load a) (:load b)) Q))

(defn customer-route
"Return the route which serves the customer i"
[routes il
(let [r (first routes)
t (:tour r)]
(if (some #(= % i) t)

r

(recur (rest routes) i))))
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(defn remove-routes
"Remove the routes rl and r2 from the list of routes"
[routes rl r2]
(remove #(= % r2)

(remove #(= % rl) routes)))

(defn calculate-savings
"Calculate the Savings value between each pair of nodes"
td
(flatten
(for [i (range 1 N)]
(for [j (range 1 N) :when (< i j)I
{:from i :to j :saving (- (+ (entry DIST i 0)
(entry DIST 0 j))
(entry DIST i j))IP)))

(defn generate-initial-solution
wn
[savings routes]
(if (empty? savings)
routes
(let [saving (first savings)
i (:from saving)
j (:to saving)
ri (customer-route routes i)
rj (customer-route routes j)
merge (merge-routes ri rj i j)]
s (println "Merging" ri "+" rj "=" merge)
(if (and (not= ri rj) (enough-capacity? ri rj) merge)
(recur (rest savings)
(conj (remove-routes routes ri rj) merge))
(recur (rest savings)
routes)))))

(defn savings-heuristic

tl

(let [savings (sort-by :saving > (calculate-savings))

(build-solution

;; Remowval heuristic
(defn remove-customer

"Removes the customer i from the route x"

[x 1]

routes (for [i (range 1 N)] {:tour [i] :load (nth DEMS i)})]

(map build-route (map :tour (generate-initial-solution savings routes))))))
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(let [nx (remove #(= % i) (:tour x))]
(build-route nx)))

(defn routes-without-customers
"Generates routes without each customer and calculates its cost"
[s]
(flatten (for [i (range (count s)) :let [x (nth s i)]]
(for [c (:tour x)]
(let [r (remove-customer x c)]
{:route-id i
:customer c
:delta-cost (- (:cost x) (:cost r))

:new-route r})))))

(defn update-solution
"Update the solution s to remove the customer chosen in worst-removal"
[s r]

(assoc s (:route-id r) (:new-route r)))

(defn remove-randomly

"Removes randomly q worst costumers in the solution s to the removed bank rb"

[s rb q]

(if (= q 0) ; Returns the new solution (s) alongside with the
[(build-solution s) rb] ; customers removed in the removed bank (rb)
(let [1 (sort-by :delta-cost > (routes-without-customers s))

y (rand)
i (int (* (Math/pow y WR-P) (count 1)))
c (nth 1 i)] ; Chosen customer to rTemove
(recur (update-solution s c)
(conj rb (:customer c))

(dec 9)))))

(defn worst-removal
"Apply the Worst Removal heuristic to remove q customers from the solution"
[s]
(remove-randomly s [] WR-Q))

;5 Insertion heuristic
(defn can-add?
"Checks if the customer i can be added to the route x
given q: max capacity of a vehicle and c: demands of customers"
[i x]
(let [i-demand (nth DEMS i)]
(<= (+ i-demand (:cost x)) Q)))

(defn insert-at-pos

"Insert the customer i in the position pos of the route x"
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[x i pos]
(concat (take pos x) [i] (drop pos x)))

(defn insert-at-route
"Insert the customer i on each position of the route x and returns the best pos"
[x i]
(let [new-routes (for [pos (range (inc (count x)))]
(insert-at-pos x i pos))]

(first (sort-by :cost (map build-route new-routes)))))

(defn insert-at-best-route
"Inserts the customer i in the first and second best possible route of the
— solution"
[s i]
(let [best-pos (for [x s] ;:when (can-add? i z)
(insert-at-route (:tour x) 1))
best-routes (sort-by :cost best-pos)]

[(first best-routes) (second best-routes)]))

(defn calculate-regrets

"Calculates the reinsertion of each customers from the removed bank rc into its
< best routes of the solution s"

[rc s]

(for [i rc] ; for each customer in the removed bank

(let [[first-best second-best] (insert-at-best-route s i)
delta (- (:cost second-best) (:cost first-best))]
{:customer i :delta delta :route first-bestl})))

(defn add-to-solution
"Adds the new route nx with the inserted customer ni to the solution s"
[s ni nx]
(let [0ld-x (remove #(= % ni) (:tour nx))]

(cons nx (remove #(= (:tour %) old-x) s))))

(defn regret-2-insertion
"Constructive heuristic to reinsert the customers rc removed from Worst Removal
— 1into the solution s"
[rc s]
(if (empty? rc)
(build-solution s)
(let [regrets (calculate-regrets rc s)
max-regret (first (sort-by :delta > regrets))
chosen-cust (:customer max-regret)
chosen-route (:route max-regret)]
(recur (remove #(= % chosen-cust) rc)

(add-to-solution s chosen-cust chosen-route)))))
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;5 Ant Colony Optimization

(defn build-heuristic-matrix

[
(let [s (dge N )]
(doseq [1 (range N)]
(doseq [j (range N)]
(if (=1 j)
(entry! s i j 0)
(entry! s i j (+ (entry DIST i 0)
(- (entry DIST 0 j)
(entry DIST i j)))))))
s))

(defn build-pheromone-matrix
"Build the initial pheromone trail matrix"
[total-dist]
(let [v (repeat (* N N) total-dist)]
(dge N N v)))

(defn cross?

[sol i j]
(some #(= (entry % i j) 1.0) sol))

(defn release-pheromone
"Update the pheromone matrix"
[t-matrix soll
(let [cost (/ 1000 (:cost sol))
routes (map :matrix (:routes sol))]
(doseq [1 (range N)]
(doseq [j (range N)]
(let [deposit-amount (if (cross? routes i j) cost 0)
pheromone (entry t-matrix i j)]
(entry! t-matrix i j (+ pheromone deposit-amount)))))

t-matrix))

(defn evaporate
"Evaporate the pheromone matrix based on the parameter P"
[t-matrix]
(doseq [i (range N)]
(doseq [j (range N)]
(let [pheromone (entry t-matrix i j)I
(entry! t-matrix i j (* ACO-P pheromone)))))

t-matrix)

(defn exploitation

"Build the heuristic matrix using the formula Sij = DiO + DOj - Dij"

"True if any of the solutions cross the path (i, j), nil otherwise"
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— last customer added, t: the pheromone trail matrix, h: heuristic matrix"
[a i t-matrix h-matrix]
(let [exps (for [j al {:cust j :val (* (Math/pow (entry t-matrix i j) ACO-ALPHA)
(Math/pow (entry h-matrix i j)
< ACO-BETA)) 1]
(:cust (apply max-key :val exps))))

(defn build-probabilities
"Builds the probabilities of each possible customer to be inserted"
[a i t-matrix h-matrix]
(let [x (reduce + (for [j al (* (Math/pow (entry t-matrix i j) ACO-ALPHA)
(Math/pow (entry h-matrix i j) ACO-BETA))))
probs (for [j al {:cust j :prob (/ (* (Math/pow (entry t-matrix i j)
— ACO-ALPHA)
(Math/pow (entry h-matrix i j)
— ACO-BETA))
)]

probs))

(defn build-roullette
"Build a roullette based on the probabilities of each customer"
[probs r acc]
(if (empty? probs)
(et [1]
r)
(let [x (first probs)
cust (:cust x)
prob (:prob x)
p (+ acc prob)]
(recur (rest probs)
(conj r {:cust cust :val p})

P))))

(defn spin-roullette

"Spin the roullette and choose the next customer"
[r drawn-num]
(if (= (count r) 1)

(:cust (first r))

(let [cur (first r)]

(if (> (:val cur) drawn-num)
(:cust cur)

(recur (rest r) drawn-num)))))

(defn biased-exploration

"Defines the next customer based on biased exploration, given a: available

< customers,

"Defines the next customer based on exploitation, given a: available customers, i:
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[a i t-matrix h-matrix]
(let [probs (build-probabilities a i t-matrix h-matrix)
roullette (build-roullette probs [] 0)
p (rand)]
(spin-roullette roullette p)))

(defn random-selection
"Defines the next customer randomly"
[al
(rand-nth a))

(defn last-customer
"Returns the last customer of a route"
[x]
(if (empty? x) 0 (last x)))

(defn add-next-customer
"Select the next customer to be added to the route x"
[x cust t-matrix h-matrix]
(let [i (last-customer x) ; Last customer added to the route
r (rand)
j (cond (<= r ACO-R1)
(exploitation cust i t-matrix h-matrix)
(and (< ACO-R1 r) (<= r ACO-R1-R2) (mot= i 0))
(biased-exploration cust i t-matrix h-matrix)
telse
(random-selection cust))]

(conj x 3)))

(defn generate-solution
"Inserts the customers into the route i based on ACO"
[routes cust i t-matrix h-matrix]
(if (empty? cust)
(build-solution (map build-route routes))
(let [x (nth routes i)
new-x (add-next-customer x cust t-matrix h-matrix)]
(recur (assoc routes i new-x)
(remove #(= % (last-customer new-x)) cust)
(mod (inc i) K)
t-matrix

h-matrix))))

(defn- good-solution?
"Compare the tour length of the incubent solution with the best solution so far"
[s sbest]
(let [max-length (* (apply max (mapv (comp count :tour) (:routes sbest)))

— ACO-PSI)]
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(every? #(< % max-length) (map (comp count :tour) (:routes s)))))

(defn ants-walk
"Create a solution for each ant on the colony"
[best-s i t-matrix t-matrixl h-matrix]
(if (== i ACO-NUM-ANTS)
[best-s t-matrixi]
(let [s (generate-solution (empty-solution) (range 1 N) O t-matrix h-matrix)
best (if (and (feasible? s)
(< (:cost s) (:cost best-s))
(good-solution? s best-s))
S
best-s)
t (release-pheromone t-matrixl s)]

(recur best (inc i) t-matrix t h-matrix))))

(defn ant-colony
"Perform Ant Colony Optimization to construct a new solution"
[best-s i t-matrix h-matrix]
(if (== i ACO-MAX-ITER)
best-s
(let [t-matrixl (dge t-matrix) ; Copy the pheromone matriz
[best t] (ants-walk best-s O t-matrix t-matrixl h-matrix)
new-t (evaporate t)]

(recur best (inc i) new-t h-matrix))))

;; Large Neighborhood Search
(defn start
"Perfoms a Large Neighborhood Search on the solution s"
[sbest i h]
(if (or (== i LNS-MAX-ITER)
(== (:cost sbest) OPTIMAL))
sbest
(let [s1 (copy-solution sbest)
[s2 rb] (worst-removal (:routes sl1))
s3 (regret-2-insertion rb (:routes s2))
new-best (if (and (feasible? s3) (< (:cost s3) (:cost sbest)))
s3
(let [t (build-pheromone-matrix (:cost sbest))
s4 (ant-colony sbest O t h)]
(if (< (:cost s4) (:cost sbest))
s4
sbest)))]
(println "Iteration" i "Best" (map :tour (:routes sbest)) "Cost" (:cost
— sbest))

(recur new-best (inc i) h))))
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(defn 1ns

d

s
h

"Search for an optimal solution using Hybrid Large Neighborhood Search"

(let [fmt-file (java.text.SimpleDateFormat. "ddMMyy-HHmmss")
fmt-date (java.text.SimpleDateFormat. "dd-MM-yyyy HH:mm:ss")
date-start (java.util.Date.)

init (System/nanoTime)

(generate-random-solution)

(build-heuristic-matrix)

sol (start s O h)
end (System/nanoTime)
date-end (java.util.Date.)
file-output-name (str "./out/" (:name INSTANCE) "-" (.format fmt-file
— date-start) ".out")]
(io/make-parents file-output-name)

(spit file-output-name

(json/generate-string {:instance (:name INSTANCE)

:parameters (assoc PARAMS :wr-q WR-Q)

:start (.format fmt-date date-start)

tend (.format fmt-date date-end)

:initial-solution {:routes (map :tour (:routes s))

:cost (:cost s)}

:solution {:routes (map :tour (:routes sol))
:cost (:cost sol)}

:elapsed-time (/ (- end init) 1e9)

revaluations ONUM-EVALUATIONS

:optimal OPTIMAL

:dev (x (/ (= (:cost sol) OPTIMAL) OPTIMAL) 100)}

{:pretty true
:key-fn #(string/replace (name %) #"-" "_")}))))




	Folha de rosto
	Folha de aprovação
	Agradecimentos
	Epígrafe
	Resumo
	Abstract
	Lista de ilustrações
	Lista de tabelas
	Lista de abreviaturas e siglas
	Sumário
	Introdução
	Questão de pesquisa
	Hipótese
	Objetivo
	Objetivos Específicos

	Justificativa
	Organização do Trabalho

	Fundamentação Teórica
	Definição do Problema
	Exemplo de PRVC

	Variantes
	Métodos de Soluções
	Métodos exatos
	Métodos heurísticos
	Metaheurísticas


	Revisão Sistemática da Literatura
	Planejamento da Revisão
	Questões da Pesquisa
	Protocolo de Revisão

	Realização da Revisão
	Documentação da Revisão
	Artigos levantados
	Escolha das metaheurísticas


	Metaheurísticas escolhidas
	Algoritmo Híbrido de Otimização por Colônia de Formigas
	Mecanismo de Construção
	Busca Local
	Atualização dos Feromônios
	Pertubação dos Feromônios
	Recozimento Simulado

	Busca Híbrida em Grande Vizinhança
	Busca em Grande Vizinhança
	Heurística de Destruição
	Heurística de Reparação
	Mecanismo de Construção


	Desenvolvimento
	Analisador das instâncias do problema
	Arquivo de resultados
	Implementação
	Analisador das instâncias
	Algoritmo Híbrido de Otimização por Colônia de Formigas
	Busca Híbrida em Grande Vizinhança

	Experimentos
	Resultados e Análise
	Algoritmo Híbrido de Otimização por Colônia de Formigas
	Busca Híbrida em Grande Vizinhança
	Comparação entre as metaheurísticas


	Conclusão
	Conclusão
	Conclusões
	Trabalhos futuros

	Referências
	Apêndices
	Instâncias do repositório CVRPlib
	Códigos do analisador de instâncias do repositório CVRPlib
	Arquivo project.clj
	Arquivo core.clj
	Arquivo parser.clj
	Arquivo distances.clj
	Arquivo optimal.clj

	Códigos do Algoritmo Híbrido de Otimização por Colônia de Formigas
	Arquivo project.clj
	Arquivo core.clj
	Arquivo instance.clj
	Arquivo solution.clj
	Arquivo saco.clj
	Arquivo aco.clj
	Arquivo local_search.clj
	Arquivo pheromones.clj
	Arquivo sa.clj
	Arquivo utils.clj

	Códigos da Busca Híbrida em Grande Vizinhança
	Arquivo project.clj
	Arquivo core.clj
	Arquivo hybrid_lns.clj



