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Resumo

Neste trabalbo sfo estudados dois problemas combinatérios que ocorrem ao utilizar uma abor-
dagem hierdrquica para definir a estratégia a ser adotada na logistica de distribuigéo de revistas.
Tipicamente, a primeira fase da logistica envolve a defini¢do da regido geogrifica que serd alo-
cada a cada entregador. O problema de definir estas regides é denominado problema do
distritamento (PD). Na segunda fase da logistica, para cada regido de entrega, é preciso en-
contrar uma rota que minimize a distancia percorrida pelo entregador. Esta rota deve satisfazer
tanto a restri¢do de capacidade de carga do entregador quanto as restrigdes de fluxo de revistas,
considerando-se as demandas dos pontos de entrega e o estogue nos depdsitos. O problema
combinatdrio referente a esta fase é denominado o problema da entrega de revistas (PE).

Neste trabalho propoe-se algoritmos heuristicos para ambos os problemas acima, que sdo
modelados por meio de grafos. Para o problema da entrega de revistas é proposto ainda
um algoritmo exato do tipo branch-and-cuf. Este algoritmo estd baseado em uma formulagio
de Programacdo Linear Inteira e em desigualdades vdlidas fortes adaptadas dos problemas de
roteamento de veiculos e de fluxo em redes com custos fixos.

Além disso, propde-se um Sisteme Espacial de Apoio ¢ Deciséo (SEAD) baseado em um Sis-
tema de Informacdo Geogrdfica (SIG) para a Logistica de Distribuicio de revistas que pressupoe
a integracao das solugdes dos problemas do distritamento e da entrega.

Todos algoritmos propostos sdo implementados e testados para um amplo conjunto de
instancias. Um protétipo do SEAD proposto é implementado através da integragao das heuristicas
ao SIG ArcView.
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Abstract

In this work we study two combinatorial problems that arise when a hierarchical approach is
used to define the strategy to be adopted in the logistics of magazine distribution. Typically,
the first phase of the logistics involves the definition of the geographical region to be assigned to
each deliverman. The problem of defining such regions is called the district determination
problem. In the second phase of the logistics, to each deliver region, we have to find a route that
minimizes the distance traversed by the deliverman. This route must satisfy both the deliverman
capacity and the magazine flow constraints, given the demands in the delivery points and the
stocks in the depots. The combinatorial problem related to this phase is called the magazine
delivery problem.

In this work we propose heuristic algorithms for both problems above, which are modeled
with graphs. For the the magazine delivery problem we also propose an exact branch-and-
cut algorithm. This algorithm is based on an Integer Programming formulation and on strong
valid inequalities adapted from the vehicle routing and fixed-charge network problems.

Besides, we propose a Spatial Decision Support System (SDSS) based on a Geographical
Information System (GIS) for the logistics of magazine distribution that assumes the integration
of the solutions of the district determination and magazine delivery problems.

All the algorithms proposed are implemented and tested over a wide set of instances. A
prototype of the proposed SDSS is implemented via the integration of the heuristics to the GIS
ArcView.
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Capitulo 1

Introducao

A logistica de distribuigdo é de importincia vital para um grande conjunto de empresas. O
modo com que estas atendem a seus clientes traz grande impacto sobre sua satisfacio, além de
influenciar de forma decisiva seus custos operacionais. Trata-se portanto de uma questio de
estratégia competitiva manter os servigos de distribuiggo o mais eficientes possivel.

No contexto da entrega de exemplares de revistas e jornais a assinantes, o processo de logistica
de distribuicdo consiste em resolver o seguinte problema: definido o produto gue se pretende
distribuir {uma determinada revista ou jornal}, ¢ a localizagic geografica dos assinantes (em
principio denotada por seus enderecos), deseja-se decidir como serd realizada a distribuicao de
forma a racionalizar a alocagado dos recursos disponiveis.

H4 varias maneiras de se resolver este problema. Um exemplo trivial, muito utilizado pelas
grandes editoras até os anos 80, é a entrega através do correio. Para realizar a entrega utilizando-
se este método, era necessirio apenas afixar uma etiqueta contendo o endere¢o do assinante em
cada revista e levar os exemplares a agéncia postal mais proxima. Esse método é ainda hoje
muito utilizado para distribuicic de mala-direta.

Dado o grande nimero de assinantes que as editoras tém atualmente, hoje na ordem de
grandeza de centenas de milbares até alguns milhdes, a aplicagdo de métodos mais eficientes se
faz necessdria.

Nesta dissertacio é apresentada uma abordagem computacional para a resolver ¢ problema da
logistica de distribuicao de exemplares de jornais e revistas a assinantes. E Proposto um sistema,
baseado em um Sistema de Informacdo Geogrdfica que dispde de ferramentas automaticas para
a geracao de solugdes.

Nessa abordagem, o problema da logistica de distribui¢do é resolvido de forma hierdrquica
sendo o processo composto de duas fases principais: o distritamento e o roteamento. Mais
adiante serd caracterizado o que compreende exatamente cada uma dessas fases. Além disso,
serd, mostrado também que os problemas a serem resolvidos em ambas as fases da logistica
de distribuicdo podem ser modelados como problemas de otimizacdo em grafos. A resolugéo
computacional desses problemas é o tema central desta dissertagao.

Na fase do distritamento (fase 1) deseja-se alocar um conjunto de entregadores de forma a



permitir que a distribuicdo seja realizada em toda a regido de atendimento. Os dados necessarios
para a execugdo desta tarefa sdo: (1) os mapas da regido atendida, (2} a localizacdo de cada
cliente na regido considerada e (3) estatisticas sobre o tempo de distribuicao gasto (ou estimado)
durante a entrega em cada rua. Cada um desses componentes serd melhor caracterizado a seguir.

A unidade geografica bdsica sobre a qual se executa o distritamento € denominada zona de
distribuicdo. Corresponde, em geral, & regifo pertencente a uma pequena cidade, um bairro
ou parte dele.

O primeiro componente dos dados de entrada para a fase de distritamento compreende os
mapas da zona de distribui¢io considerada. Estes mapas representam a rede de logradouros’
através do paradigma de centerlines, isto €, um logradouro é abstraido por uma linha poligonal
em que 05 segmentos de reta sio geralmente determinados por intersecgdes entre ruas, ou suas
extremidades e sua largura ndo ¢ relevante. Cada segmento de reta da linha poligonal representa
um segmento de logradouro.

No caso da entrega de revistas, a unidade bdsica de distribuicdo, a ser alocada a um finico
entregador ¢ denominada trecho. Um trecho composto por um conjunto conexo de segmentos
de logradouros que representam uma Gnica rua, parte de uma longa avenida, ou até mesmo um
dos lados de uma avenida.

A localizacao dos clientes é obtida através de um processo chamado espacializagdo, em que
os clientes a serem atendidos (os assinantes) sdo posicionados na rede de ruas, através de seus
enderegos, em um dos lados da centerline que representa a rua em que estdo localizados. O
ponto no mapa que representa a localizacdo de cada cliente denomina-se ponto de entrega.
Vérios clientes podem ser agrupados num mesmo ponto de entrega caso compartilhem do mesmo
endereco, como por exemplo, os assinantes que residem num mesmo edificio.

Finalmente, as estatisticas sobre o tempo de entrega sio expressas através do tempo médio
de entrega por trecho, que corresponde ao tempo total, expresso em minutos, gasto por um
entregador pars distribuir os exemplares de revistas naquele trecho. Esse valor é composto por
uma soma de quatro parcelas: (1) tempo de percorrida que corresponde ao tempo gasto para o
entregador percorrer todo o trecho; (2) tempo de parada que corresponde ao tempo gasto em
paradas em pontos de entrega; (3) tempo de entrega que corresponde ao tempo gasto para a
entrega de cada exemplar; {4) tempo improdutive que corresponde ao tempo que o entregador
gasta para ordenar as revistas a serem entregues e se deslocar da empresa até o ponto onde esie
iniciard a distribuicio das revistas. No contexto deste trabalho, a dltima parcela é considerada
constante para todos os entregadores, independentemente do ponto de inicio dos seus trajetos.

Os tempos médios de entrega por trecho variam em funcdo do veiculo utilizado durante a
distribuicdo. Por exemplo, o tempo de percorrida ¢ significativamente maior na entrega a pé
do que na entrega usando motocicleta, pois a velocidade desie wltimo € muito superior & do
primeiro. Por outro lado, o tempo de parade na entrega de motocicleta é maior que o da entrega
a pé, pois a cada parada, o entregador tem que estacionar e desligar o veiculo antes de fazer a
entrega, tempo que nao € gasto quando da entrega a. pé.

1Um logradouro & a denominacioc genérica para uma rua, avenida, alameda, praca, ete.



Baseando-se nestes dados de entrada, a fase do distritamento consiste em determinar o
conjunto conexo de trechos que serd atendido por cada entregador alocado, de forma a atender
toda a regido considerada. Este conjunto conexo de trechos de responsabilidade de um Gnico
entregador, é denominado distrito. Cada distrito tem uma carga de trabalho que corresponde
34 soma dos tempos médios de entrega dos trechos naquele distrito.

Dois objetivos devem ser atingidos durante o distritamento: (1} minimizag¢io do nimero
de distritos, e conseqgiientemente o nimero de entregadores ¢ (2) balanceamento das cargas de
trabalho dos distritos gerados.

Duas restricfes sdo consideradas neste problema. A primeira delas restringe a carga de
trabalho dos distritos a um limite maximo pré-estabelecido, ou seja, nenhum distrito pode ter
carga de trabalho superior a um valor pré-fixado. A segunda restri¢io diz respeito a conexidade
dos distritos. Um distrito deve ser necessariamente conexo pois o entregador nio deve ser
obrigado a passar por ruas que ndo entrega nenhum exemplar (evitando aumentar seu tempo
ocioso}. Um distrito é dito conezo se é possivel percorrer todos os irechos que o compdem, sem
a necessidade de se utilizar trechos que nfo se encontram no préprio distrito.

Este problema, denominado Problema do Distritamento ou simplesmente PD, pode ser mo-
delado como um problema de otimizagio em grafos, conforme apresentado na préxima segio.

A fase de distritamento, descrita acima, aplicada na logistica de distribuicdo de revistas é
uma adaptagido de uma das etapas da logistica de distribuigdo de correspondéncias utilizada na
ECT - Empresa Brasileira de Correios e Telégrafos, que forneceu dados e informagdes sabre o
distritamento. De uma forma geral, todos os resultados deste trabalho para o tratamento do
PD pode ser aplicado, sem modificagdes, para a logistica de distribuigdo da ECT. As diferencas
entre estes dois processos de logistica comegam a surgir a partir da segunda fase do processo, o
roteamento, que passara a ser descrito a seguir, apenas para o caso da distribui¢do de revistas.

Na fase do roteamento (fase 2) sdo considerados os distritos gerados na fase do distritamento
(fase 1) individualmente. Sdo dados: o mapa do distrito considerado, o conjunto de pontos
de entrega (localizacdo dos clientes), e o conjunto de depdsitos localizados no distritc. No
caso da particular da logistica de distribuicdo de revistas, os depdsitos sdo pequenos locais de
comércio e portarias de prédios e, portanto, podem ser facilmente criados através de acordos com
comerciantes e sindicos. Deste modo, apés o distritamento, tipicamente a empresa distribuidora
negocia estes acordos e, como resultado desta negociagdo, ficam estabelecidas as localizacdes
exatas dos depésitos que poderdo vir a ser utilizados durante o roteamento.

Vale observar que, caso os depdsitos fossem escolhidos antes do distritamento, seria necessirio
levar em conta ainda mais uma restrigio ao construir os distritos para garantir que o estoque nos
depdsitos de um distrito fosse suficiente para atender & demanda dos trechos contidos naquele
distrito. Evidentemente, isto exigiria alteragbes no algoritmo do distritamento.

O objetivo do roteamento em um distrito é encontrar uma rota que permita ao entregador
distribuir todas as revistas aos assinantes, minimizando a distdncia total percorrida. Ou seja,
procura-se uma seqiiéncia ordenada de pontos de entrega e de depdsitos que serd percorrida pelo
entregador durante a distribuicdo dos exemplares.

Duas restricbes importantes devem ser respeitadas. Em primeiro lugar, dado que o nimero
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de assinantes num distrito € grande o suficiente para impedir que o entregador saia de sua
empresa munido de todas as revistas que val precisar, deve-se respeitar a capacidade de carga
do entregador. Ou seja, em nenhum momento da distribuicio, o entregador deve ser obrigado
a carregar mais revistas do que a quantidade mixima pré-determinada. Esse valor depende do
veiculo utilizado para a entrega. No caso da entrega a pé, por exemplo, 0 entregador ndo deve
carregar mais do que 8kg, o que corresponde a cerca de 40 revistas. Na entrega de motocicleta,
esse valor sobe para mais de 50kg.

Conseqiientemente tornam-se necessarias uma ou mais paradas para “reabastecimento” nos
depdsitos. O estoque desses depdsitos € previamente suprido por um veiculo. Embora os
depdsitos sejam definidos a priori, ndo existe qualquer restrigdo quanto ao ndmero de vezes
que o entregador deve passar por cada um, fazendo com que, em uma solugdo vélida, alguns
depdsitos possam ser utilizados uma ou mais vezes para o reabastecimento, enquanto que outros
podem ser evitados durante a distribuiggo.

Qutra restrigdo a ser respeitada ¢ a restricio de capacidade nos depdsitos. No caso da entrega
de revistas, geralmente os depdsitos tém dimensdes limitadas o que impde restricdes a quantidade
de revistas neles armazenadas.

Este problema, denominado Problema da Entrega de Revistas ou simplesmente PE, também
pode ser modelado como um problema de otimizacao em grafos, conforme apresentado na segdo
a seguir.

Um diagrama funcional da abordagem proposta ¢ mostrada na figura 1.1.

1.1 Formulacao do PD como um problema de otimizacio em
grafos

Mostra-se a seguir como medelaxr o PD usando um grafo ndo-direcionado G = (V, F). Primeiro
os trechos sdo identificados no mapa da cidade.

Em seguida, assocla-se a cada trecho um né em V. Para cada né u € V, é atribuido um
pesa i, igual ao tempo médio de entrega do trecho correspondente. Resta agora definir quando
uma aresta estd presente em F. Para tanto, se dois trechos correspondendo 2 dois nés u e v em
V' sao tais que suas linhas poligonais tém um ponto em comum {extremidade de um segmento
de reta de ambas as linhas poligonais) entdo a aresta (u,v) € E.

Se W denota a carga diéria maxima de um carteiro, entéo a partigao (V1,Va,..., Vi) dos nos
de V ¢ dita ser W-conexa se: (i) wj = Lyey, t« < W e (il) o subgrafo induzido por V; é conexo
paratodo j € 1,...,k.

Claramente, toda particdo W-conexa de G corresponde a uma particio de distritos vilida
da regiao de distribui¢ao considerada. Assim, objetivo a ser alcangado € encontrar uma particao
W-conexa de G de cardinalidade minima, tal que A = maz(w;) — min(w;),4,7 € (1,...,%)
também seja minimo.
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Mapa da Regido Atendida

Clientes

Tempos de Entrega dos Trechos

L LCarga Maixima de Trabalho
Distritamento J

Mapa do Distrito n
+ Clientes

Depdésitos

Roteamento | Capacidade de Carga
{distrito n) do El'ltl‘cgador

000

Roteamento Roteamento
{distrito 1) (distrito 2)

V

Conjunto de Rotas para Distribuicao

Figura 1.1: Diagrama funcicnal da logistica de distribuicio

1.2 Formulacao do PE como um problema de otimizaciao em
grafos

Formalmente, o P pode ser formulado como um problema de otimizacio em grafos como se
segue.

Seja G = (V, A) um grafo orientade, completo e sem lagos. A cada vértice de V associa-se
um ponto de entrega de revistas ou um depdsito. Em seguida, atribui-se a cada arco ¢ = (%, §)
(ae Aeid,j € V) um peso w, que corresponde & distdncia entre pontos no mapa referentes aos
vértices 1 e 7 em (. Os vértices de V' estio particionados em dois subconjuntos P e 7 de modo
que a cada vértice p € P associa-se um depésito, com estoque d, < 0 e a cada vértice d € D
um ponto de entrega, com demanda dy > 0. Nos depdsitos o estoque representa a quantidade
maxima de revistas que podem ser armazenadas, enguanto que nos pontos de entrega, a demanda
representa o numero de exemplares a serem distribuidos. A quantidade de revistas transportada
de um vértice ¢ para outro vértice j € representada como um fluxo de i para j, denotado por y;;.



1.2. Formulacao do PE como um problema de otimizagio em grafos 6

A constante ¢ representa a capacidade médxima de fluxo suportada por cada arco de G (numero
méximo de revistas transportadas pelo entregador). Deseja-se entdo, encontrar um ciclo ' em
G e os valores de fluxo y;; que satisfagam as seguintes condicfes:

» a conservagao de fluxo nos vértices correspondentes acs pontos de entrega deve ser respei-
tada, ou seja, a soma do fluxo que entra num né deve ser igual a soma do fluxo que sai,
considerando-se os valores das demandas;

o ciclo C deve conter todos os pontos de entrega,;

todas as capacidades de fluxo dos arcos devem ser respeitadas, ou seja, y;; < ¢, ¥(4,5) € A

todo depdsito ¢ € P deve ter sua restricio de capacidade respeitada, ou seja, nao podem
ser coletadas mais revistas do que o estoque (dado por |d;|) existente em cada depdsito;

Y a;cC Wa,; deve ser minima.

Kl

E interessante notar que, originalmente, o PE estd definido sobre uma por¢éo de um mapa
que é conexa, ou seja, de cada ponto do mapa, é sempre possivel chegar a um outro ponto do
mapa seguindo os trecheos nele representados. Além disso, 0 menor caminho entre dois pontos
quaisquer do mapa bem como o seu comprimento podem ser obtidos facilmente a partir da
localizagdo dos mesmos.

O que se pretende ao redefinir o problema sobre um grafo completo é a adaptagdo, sem
necessidade de grandes alteragdes, de algoritmos existentes para outros problemas de roteamento
ao caso particular do PE, De fato, como sera visto no capitulo 2, vérios dos algoritmos projetados
nesta dissertagdo para tratar o PE baseiam-se em algoritmos para problemas similares, como
o problema do caixeiro viajante e do roteamento de veiculos, em que sao utilizados grafos
completos.

Além disso, como serd mostrado no capitule 3, o uso de um grafo completo torna bem mais
simples o0 modelo do PE usando Programagdo Linear Inteira, sem que haja perdas relevantes
em termos de utilizagio de meméria ou tempo de processamento.

Tendo em vista o contexto apresentado anteriormente, os objetivos desta dissertago sdo:

1. Resolver computacionalmente os problemas da logistica de distribuicio descritos anterior-
mente, de forma eficiente através de algoritmos heuristicos;

2. Realizar um estudo tedrico a respeito do PE baseado em Programagdo Linear Inteira,
resultando no projeto e na implementagio de um algoritmo exato para o problema?;

3. Propor e implementar um sistema computacional que ofere¢a ao especialista na logistica
de distribui¢ioe, ferramentas que auxiliem o processo decisério, de modo a estabelecer um
contexto para o uso dos algoritmos desenvolvidos neste trabalho.

20 algoritmo exato serviré também para orientar a anslise da eficicia dos algoritmos heuristicos. Seus resul-
tados serdo tomados como referéncia na comparagio dos valores obtidos por estes dltimos.
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O restante desta dissertagio estd estruturado da seguinte forma. O capitulo 2 apresenta
0s dois algoritmos heuristicos desenvolvidos para resolver ambos os problemas tratados neste
trabalho (PD e PE), Nesse capitulo faz-se uma descrigio geral da abordagem heuristica para
a resolucio de problemas combinatérios, enfatizando a técnica GRASP, utilizada no desenvol-
vimento de ambos os algoritmos citados. O capitulo 3 traz a descri¢do de um algoritmo exato
para o PE baseado numa formulagio em Programacdo Linear Inteira. Nesse capitulo é ferta
uma introdugae a respeito da teoria combinatéria poliédrica, fundamental para a compreensio
do estudo desenvolvido, e do algoritmo exato implementado. O capitulo 4 apresenta a proposta
de um Sistema Espacial de Apoio & Decisdo capaz de dar suporte ac usudrio durante a logistica
de distribuigio, em que as heuristicas descritas no capitulo 2 desempenham papel fundamental
no processo decisério. Esse capitulo descreve também o protétipo do sistema implementado
sobre um Sistema de Informagdo Geogrdfica comercial. O capitulo 5 descreve a metodologia
empregada nos testes computacionais dos trés algoritmos desenvolvidos neste trabalho e suas
respectivas andlises. O capitulo 6 traz as concluses e consideragoes sobre os resultados do pre-
sente trabalho, apresentando suas contribuigdes e possiveis extensoes. Finalmente, 0 apéndice
A traz um glossdrio com os principais termos utilizados ao longo do trabalho.



Capitulo 2

Heuristicas

Neste capitulo, serdo apresentados os algoritmos heuristicos desenvolvidos para a resolugdo dos
problemas de otimizacgio combinatdria identificados na logistica de distribuicdo de revistas, des-
critos no capitulo 1. Em primeiro lugar, serd apresentada uma pequena introdugso & metodo-
logia de desenvolvimento de algoritmos heuristicos. A secdo 2.1 traz algumas nogdes bésicas a
respeito do paradigma GRASP, utilizado no desenvolvimento dos algoritmos heuristicos apre-
sentados neste trabalho. As segles 2.2 e 2.3 trazem a descrigdo dos algoritmos para o problema
do distritamento (PD) e para o problema do entrega de revistas (PE), respectivamente.

Ao tratar problemas computacionais, procura-se desenvolver solugdes eficientes, que possam
resolver os primeiros de forma a utilizar recursos como memédria e tempo de CPU de maneira
mais racional possivel. Por eficiente, entende-se aquele algoritmo que tem seu fempo de execugdo
limitado superiormente por um polindmio no tamanho da entrada.

Entretanto, existem problemas para os quais acredifa-se que nao existam solugtes “eficien-
tes”. Uma classe importante desses problemas é representada pelos problemas NP-completos.
Para mais detalhes sobre a teoria de NP-completude refira-se a [Cor90, Man89).

No caso do presente trabalho, ambos os problemas tratados sio considerados “dificeis”.

0O PD pode ser reduzide ao problema do empacotamento de latas (bin packing problem
[GJT9)), que é N'P-dificil, através de uma simples redugio polinomial.

O PE também ¢ um problema NP-dificil. A prova é apresentada a seguir.

Considere G = (V, A) um grafo orientado e sem lagos. Ao conjunto de arcos @ € A estio
associados pesos w,. O problema de se encontrar um ceminho hamilioniano de custo minimo
em G, que é um problema N'P-dificil, pode ser reduzido ao PE sobre um grafo G’ = (V’, 4')
através da seguinte redugao polinomial.

Primeiro, os vértices de v € V sdo transformados em pontos de entrega e adicionados ao
conjunto V’. Estes vériices recebem a demanda unitéria d, = 1. E criado um depdsito u, que
¢ também adicionado ao conjunto de vértices V'. Ao depdsito é atribuido estoque d, < —|V]|
(o estoque negativo é uma convengdo adotada para as instdncias do PE). O conjunto de arcos
A’ contém os mesmos arcos de A, mais os arcos (u,v) e (v,u), ligando o depdsito aos pontos
de entrega em V' e vice-versa, adicionando-se 2{V] arcos. Esses arcos que saem e entram no



depésito recebem custos Wy, = Wyy = I gea Wa + 1. Os pesos w, dos arcos a € A sdo mantidos
em A'. A cada arco a € A’ é atribuida a capacidade de fluxo y, = |V| que corresponde & soma
das demandas unitdrias dos pontos de coleta. A capacidade do entregador assume o mesmo
valor ¢ = |V|.

Resolver o problema do PE sobre o grafo G' = (V’, A’) € equivalente a encontrar o caminho
hamiltoniano de custo minimo sobre G. E ficil ver que a reducdo apresentada acima tem
complexidade polinomial linear O(|V| + |A|). Assim, prova-se que o PE é um problema N'P-
dificil

Como armbos os problemas tratados nesta dissertacio sio AP-dificeis hi poucas esperangas
de se encontrar algoritmos polinomiais para resolvé-los.

Entretanto, para grande parte dos problemas combinatdrios “dificeis”, as heuristicas apre-
sentam uma solugdo de compromisso entre eficiéncia na utilizagdo de recursos computacionais ¢
3 qualidade da solucéo.

De um modo geral, pode-se definir uma heuristica como sendo um método de resclugdo de
problemas que busca boas solugbes (préximas & otimalidade) a um custo computacional razodvel,
sendo, entretanto, incapaz de garantir sua otimalidade, e possivelmente, nem sua viabilidade.
Usando este método, pode ser impossivel também determinar quao préxima do valor étimo estd,
uma solucdo heuristica [RSORS96].

A principio, pode-se pensar em dois tipos de algoritmos heuristicos. O primeiro tipo é
constituido pelos algoritmos construtivos, como por exemplo os algoritmos gulosos, em que
parte-se da solugdo vazia e, iterativamente, constréi-se a solugio final, elemento por elemento.
Nessa, classe de heuristicas, a qualidade das solugGes obtidas depende principalmente do método
de escolha do elemento que é adicionado A solugio corrente a cada iteragdo.

O segundo tipo sdo as heuristicas de busca local as quais se baseiam no conceito de vizinhanca.
A vizinhanga de uma solugio S é o conjunto de solugdes que podem ser atingidas a partir de
S pela aplicagido de um conjunto bem definido de operagdes sobre 5.

As heuristicas de busca local, trabalham iterativamente, trocando a solugdo corrente por
uma solugdo melhor presente na vizinhanga da solugio original. O processo termina quando néo
¢ encontrada nenhuma solugéo melhor que a corrente. A chave para a criagio de boas heuristicas
de busca local reside na escolha do conjunto de operages que definem a vizinhanga das solugoes,
em técnicas eficientes de busca de solugdes na vizinhanca e na criagdo da solugio inicial.

Entretanto, ambos os tipos de heuristicas falham freqiientemente pois sdo propensas a retor-
narem solugées que sdo Stimas apenas localmente. Para transpor esse problema, faz-se necessdrio
o uso de técnicas mais elaboradas.

Como principais técnicas nesse grupo pode-se citar trés: Simulated Annealing [JAMS89,
JAMS1, RSORS96], Tabu Search [Glo89, Glo90, RSORSI6] e Greedy Randomized Adeptative
Search Procedure (GRASP).

Esta 1iltima técnica foi escolhida para ser utilizada no projeto dos algoritmos heuristicos
para a resolucdo dos problemas propostos no presente trabalho. Entre as principais razoes que
fundamentaram a escolha, pode-se citar:
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A facilidade de implementacéo eficiente do GRASP, principalmente quando j& se dispde
de um algoritmo heuristico guloso para o problema combinatério em questio;

+ Como conseqiiéncia do item anterior, a reutilizacao de algoritmos ja disponiveis na litera-
tura é facilitada;

Poucos paradmetros precisam ser definidos e ajustados;

Foram relatados na literatura, varios casos de sucesso da implementacao de técnicas
GRASP para problemas combinatérios dificeis, como por exemplo, [LFE94], e outros ci-
tados por [FR95].

Por essa razdo, na proxima se¢io serd apresentada uma descrigdo mais aprofundada sobre a
técnica GRASP.

2.1 Greedy Randomized Adaptative Search Procedure (GRASP)

Essa secdo consiste basicamente de uma compilagio dos idéias discutidas em [FR95] e apresenta
os conceitos fundamentais da técnica GRASP utilizados no presente trabalho.

O GRASP é um método iterativo em que cada iteracdo consiste de duas fases principais: a
fase consirutiva e a fase de busca local, que serdo melhor definidas mais adiante. Durante as
iteractes, a melhor solugio encontrada é armazenada e é retornada como resultado, ao final da
execucdo, quando a condi¢io de parada é atingida.

Na figura 2.1, é mostrado um pseudo-cddigo de um algoritmo GRASP genérico.

procedimento GRASP_ GENERICO()

S« 10

Smethor +— 0

LEITURA_DAINSTANCIA()

enquanto {critério de parada nio satisfeito) faca

4.1, S < ALGORITMO_.CONSTRUTIVO_RANDOMIZADO()
4.2. S« BUSCA_LOCAL(S)
4.3. ATUALIZA_SOLUCAO(S, Smeihor );

5. fim_enguanio

o0 N

6. retorna Speinor

fim_procedimento

Figura 2.1: Algoritmo GRASP genérico
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O algoritmo comec¢a com inicializacio das varidveis nas linhas 1 e 2 e com a leitura da
instdncia na linha 3. A varidvel S armazena uma solugio vidvel para o problema e Spethor
armazena a melhor solugdo encontrada até o momento pelo algoritmo. A iteragio do GRASP se
da nas linhas 4 até a 5. A fase de construgéo corresponde ao procedimento chamado na linha 4.1
e a fase de busca local corresponde ao procedimento da linha 4.2. A linha 4.3 apenas armazena
a solucdo encontrada, caso esta seja melhor que aquelas encontradas até o momento. Ac se
atingir o critério de parada, que em geral é a execugio de um niéimero predefinido de iteragdes, o
algoritmo € encerrado e é retornada a solugio com melhor valor da fungdo objetivo encontrada

(linha 6). A seguir sdo apresentados respectivamente os algoritmos das fases construtiva e de
busca local.

procedimento ALGORITMQO_CONSTRUTIVO_RANDOMIZADO()
1. 5«90

2. enquanto {construgio da solugio nido terminada) faga
2.1. RCL «+ CRIA RCL(k)
2.2. r « SELECIONA_ELEMENTO(RCL)
2.8. S« Su{r}
2.4. ADAPTA FUNCAO_GULOSA()

3. fim_enquanto

fim_procedimento

Figura 2.2: Fase construtiva do algoritmo GRASP genérico

procedimento BUSCA LOCAL(P, N(F), )

1. enquanto (S néao ¢ dtimo local) faga

1.1. encontre uma solugao 7' € N(S) melhor que S,
1.2. faga S « T}

2. fim_enquanto

3. retorna S como 6timo local de P

fim_procedimento

Figura 2.3: Fase de busca local do algoritmo GRASP genérico

N3 fase construtiva, uma solucio viavel é construida iterativamente, um elemento de cada
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vez, a partir da solugdo vazia. Em cada iterac&o, o proximo elemento a ser inserido na solugio é
escolhido dentre uma lista de candidatos, ordenada pela chamada funcdo gulosa adapiativa. Esta
funcgio mede o beneficio trazido pela escolha de cada elemento & fungio objetivo. A heuristica é
adaptative porque o beneficio associado & escolha de cada elemento é atualizado a cada iteragio
da fase construtiva para refletir as alteragdes feitas pela escolba do elemento anterior. A compo-
nente probabilistica de um GRASP estd na escolha aleatdria de um dos candidatos da lista, ndo
necessariamente o melhor. Essa lista dos & melhores candidatos denomina-se lista restrita de
candidatos (ou RCL, Restricted Candidate List em inglés). Usando este método de escolha a
cada iteracdo da fase construtiva, é possivel obter solucoes distintas a cada iteracio do GRASP
sem comprometer necessariamente a qualidade das solugdes obtidas.

A figura 2.2 mostra o algoritmo genérico para a fase construtiva do GRASP. Na linha 1 a
solugdo a ser construida é inicializada. As linha 2 até 3 sio repetidas até que a solugdo esteja
consiruida. Na linha 2.1 a lista restrita de candidatos RCL de tamanho & é construida. Um
candidato da lista é escolhido aleatoriamente na linha 2.2 e adicionado & solucgéo corrente na
linha 2.3. O efeito da insergdo do elemento na linha 2.3 sobre o valor da func¢édo gulosa adaptativa
para cada elemento remanescente na lista de candidatos € levado em considera¢do na linha 2.4,
onde a func¢éo é “adaptada”. Note que, na linha 2.4, a fun¢io gulosa adapiativa ndo estd sendo
modificada. O que ocorre é que o valor da fungéo varia de acordo com o conjunto de elementos
j& inseridos na solugio corrente. Ao se inserir um novo elemento, o valor da funcio para os
elementos nédo alocados muda, e essa atualizagao é considerada como uma adaptacio da funcio.

A solucdo retornada pelo procedimento construtivo é entao submetida ao procedimento de
busca local, na tentativa de obtencdo de uma nova solugdo de melhor qualidade. Na busca
local, cujo algoritmo é mostrado na figura 2.3, novas solugoes sdo visitadas de maneira iterativa,
substituindo-se a solucéo corrente por cutra solugdo melhor pertencente & sua vizinhanca (linhas
1.1 e 1.2). Essa fase termina quando nenhuma solucio melhor que a atual é encontrada na
vizinhanga. A melhor solugio encontrada, que é dita localmente étima com respeito a vizinhanga
definida, é retornada (linha 3). N(S) denota a vizinhanca da solugio S.

O sucesso das técnicas de GRASP na resolugéo de problemas combinatérios dificeis é relatada
em [FRI5].

O método baseia-se na idéia de que solugbes gulosas tém uma qualidade razodvel e que, as
vezes, a qualidade se deteriora por conta de poucas escolhas erradas ao longo das iteragbes. Ou
seja, a escolha localmente otima realizada em uma iteracdo pode desviar o algoritmo de uma
solucdo de boa qualidade. Contudo, usualmente o critério guloso de escolha é relativamente
bom e melhor do que se fossem feitas escolhas completamente aleatérias. Assim, a maneira
encontrada no método GRASP para aumentar as chances de um algoritmo guloso construir
uma boa solugio tenta combinar as vantagens da escolha gulosa tornando esta escolha mais
flexivel. Isto foi implementado através da RCL.

A construgio de viarias solucdes desta forma, sendo posteriormente dadas como a entrada de
um procedimento de busca local, sé aumentam as chances de se encontrar uma boa solugio.

Na verdade, a idéia de gerar varias solugdes iniciais seguidas de uma boa busca local é antiga
[Pap73]. O método GRASP simplesmente define uma forma sistemética de gerar boas soluges
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iniciais.

A figura 2.4 mostra o comportamento tipico das solugdes obtidas por um algoritmo GRASF
para um problema combinatério. Este grafico mostra o nimero de solugoes obtidas para cada
valor da fungéo objetivo para um ndimero fixo de iteragdes quando RCL =1e RCL > 1.

Por exemplo, num problema de minimizacdo, se a cardinalidade do RCL é limitada & 1, entao
apenas uma solugio € gerada, fazendo com que a varidncia seja 0 (linha sdlida apresentada na
figura 2.4). Nesse caso, todas as N7 solugdes obtidas terdo o mesmo valor V5 da fungio objetivo.

Por outro lado, com uma boa fungao gulosa adaptotiva, se a cardinalidade da RCL for
aumentada, vérias solucdes distintas serdo geradas, aumentando a varidncia da amostra. A
distribuicdo tipica esperada das solugdes é denotada pela linha pontilhada na figura 2.4 [FR95).
Nesse caso, a média deve sofrer alguma degradagao (movendo-se para o valor V3), visto que a
func¢io gulosa adaptativa é agora sub-6tima. Entretando, a melhor solu¢io encontrada tende a
ser melhor que a média (valor V] na figura), uma vez que as solucoes foram geradas com uma
componente aleatdria [FR95].

Némero de Solugtes

M

Legenda:

.\
|
r'd

Vi YV Y Valor da Fungac Objetivo

Figura 2.4: Distribui¢io esperada das solugbes obtidas por um GRASP genérico para um pro-
blema de minimizacgo

2.2 Algoritmo heuristico para o PD

Foi desenvolvido um algoritmo heuristico para resolver o P}, baseado no paradigma GRASP,
mostrado na figura 2.5.

O algoritmo da figura 2.5 segue a estrutura apresentada pelo algoritmo GRASP genérico
{figura 2.1). A fase construtiva corresponde ao procedimento chamado na linha 4.1. A fase de
busca local ¢ realizada no procedimento da linha 4.2.

Os algoritmos construtivo e de busca local sdo descritos nas segbes a seguir.



2.2. Algoritmo heuristico para o PD 14

procedimento HEURISTICA_PD()

1. LEITURA_ DA INSTANCIA()

2. 5+0

3. Spethor < 0

4. enquanto (nimero mdximo de iteragdes ndo atingido) faca
4.1. S « CONSTRUCAO_DOS_DISTRITOS()

4.2. S « BUSCA_LOCAL(S)
4.3. ATUALIZA_SOLUCAO(S, Smethor);

5. fim_enquanto

6. retorna Spehor

fim_procedimento

Figura 2.5: Algoritmo para resolugdo do PD

2.2.1 Algoritmo construtivo

A figura 2.6 apresenta o algoritmo construtivo que foi projetado para o PD.

O algoritmo construtivo funciona, de maneira geral, como descrito a seguir. Inicialmente,
todos os vértices sdo marcados como ndo alocados a nenhum distrito. A partir da solugio vazia,
o algoritmo cria um distrito vazio e iterativamente vai inserindo vértices ndo alocados a esse
distrito, até gue ndo exista mais nenhum vértice que possa ser inserido sem violar a restricio
de capacidade do distrito. Um novo distrito vazio é criado e sao inseridos vértices néo alocados
como descrito acima. O processo termina quando todos os vértices foram alocados a algum
distrito da solugio.

A escolha do préximo vértice a ser inserido é feita dentre aqueles vértices nio alocados que
s&0 adjacentes a algum vértice alocado ao distrito corrente, para que seja respeitada a restricao
de conexidade dos distritos.

A funcdo gulosa adaptativa que ordena os candidatos a serem inseridos no distrito na iteragéo
corrente é dada pelo grau do vértice candidato no grafo induzido pelos vértices nao alocados,
ou seja, o valor da fung¢do para cada vértice candidato a entrar na solugo é igual ao nimero de
vértices adjacentes ndo alocados que este tem, A argumentagido que fundamenta a escolha dessa
funcdo gulosa adaptativa é feita mais adiante, durante a explica¢do detalhada do algoritmo.

A componente aleatdria do algoritmo estd na escolha do vértice a ser inserido. Ao invés de
se inserir o vértice com melhor valor da funcdo gulosa adaptativa, é criada uma RCL com os
k melhores candidatos e dela é escothido um elemento aleatoriamente, ndo necessariamente o
melhor.

A seguir ¢ feita uma descri¢do detalhada de cada linha do algoritmo construtivo.

Na linha 1, todos os véritices sdo marcados como n&o visitados, e inicializa-se a varidvel i
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procedimento CONSTRUCAQ_DOS_DISTRITOS()

1. inicialize todos os vértices u € V como NAO_VISITADO e faga i + 0
2. enquanto (Ju € V marcado como NAO_VISITADO) faga

2.1. crie o distrito V; vazio

2.2. r + ESCOLHE_RAIZ(V;) e marque r como VISITADO

2.3. Crie o conjunto @ de vértices v tais que Ju € V; com (u,v) € E {os trechos
correspondentes aos vértices u ¢ v sdo adjacentes no mapa)

2.4. Crie o conjunto Q' de vértices v €  marcados como NAO_VISITADO e tais que
Yjev ti +t, < W (a inclusdio do vértice v néo excede a capacidade do distrito
Vi)
2.5. se ' = 0, entdo
25,1, fagai+—z1+1
2.6. senao
2.6.1. Seja n(v) o mimero de vértices © € V adjacentes a v marcados como
NAO_VISITADQ. Para todo v € @ calcule n{v). Crie a lista L de vértices
em v € @ e ordenada em ordem crescente de n{v).
2.6.2. Crie o conjunto RCL dos k primeiros vértices da lista ordenada L
2.6.3. Escolha um elemento w € RCL aleatoriamente
2.6.4. V; = ViU {w}, marque w como VISITADO e volte para a linha 2.3.
2.7. fim_se

3. fim_enquanto

fim_procedimento

Figura 2.6: Algoritmo construtivo para o PD

como o contador que armazenard o identificador do distrito corrente. Nas linhas de 2 até 3, é
construida a solu¢ido do distritamento a partir da solucio vazia. Um distrito é criado de cada
vez, e encontra-se inicialmente vazio (linha 2.1},

Na linha 2.2 € escolhido um vértice 7 que é o primeiro vértice a ser inserido no distrite
corrente. Tal vértice é denominado wvértice raiz do distrito. A principio, a escolha desse vértice
pode ocorrer de duas formas: (1) pode-se escolher o vértice r, dentre todos os vértices v € V
marcados como NAQ_VISITADOS, que tem melhor valor da fungio gulosa adaptativa, ou (2)
pode-se escolher um vértice » no mesmo conjunto de vértices, aleatoriamente. Como apresentado
em [SMP96], ndo foram identificadas diferengas significativas entre os métodos de escolha do
vértice raiz do distrito. Por isso, no algoritmo apresentado aqui, a escolha do vértice r utilizada
foi a aleatéria.

Nas linhas 2.3 até 2.7, vértices sdo inseridos no distrito corrente até que nio seja possivel
inserir mais vértices sem que a restri¢ao de capacidade do distrito seja violada, ou até que todos
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os vértices tenham sido visitados. Nas linhas 2.3 até 2.6.2 é criada a lista restrita de candida-
tos (RCL} de tamanho méximo k, conforme a metodologia GRASP. Essa lista é construida a
partir da lista contendo todos os possiveis vértices a serem inseridos no distrito corrente. Esses
vértices devem satisfazer as seguintes condiges: (1) a sua inser¢éo no distrito corrente nao pode
violar a restricio de capacidade do distrito, ou seja, a soma dos pesos dos vértices no distrito
corrente, mais o peso do vértice considerado para a insercio no distrito deve ser menor que a
capacidade méxima carga W dos distritos; e (2) a insercdo do vértice ndo pode violar a restrigio
de conexidade dos distritos, ou seja, sé podem ser considerados para. a insergao no distrito aque-
les vértices que tém vértices adjacentes dentro do distrito corrente, garantindo que o distrito
PEermaneca conexo apds a sua insercao.

Desta lista é retirado aleatoriamente (linha 2.6.3) o vértice a ser inserido no distrito corrente
{inha 2.6.4).

A linha 2.5.1 trata o caso de ndo haver mais vértices candidatos & insergdo no distrito
corrente. Um novo distrito deve entdo ser criado, reiniciando a iteragao do lago enguanto.

A escolha do vértice a ser inserido no distrito corrente ¢ feita com base na seguinte idéia.

Considere H; o grafo induzido pelos vértices nfo visitados (correspondentes aos trechos do
mapa ainda nio distritados) sobre o grafo original ¥V numa dada iteracdo ¢ do algoritmo. Na
iteragao j, cada um dos vértices v € H; isolados (sem vértices adjacentes) vai gerar obriga-
toriamente um distrito contendo apenas o proprio vértice u e com carga de trabalhe ¢,, que
geralmente é muito menor que a capacidade de carga W. Dessa forma, chega-se a solugdes que
contém mais distritos compostos de um tirico trecho, que além de dificilmente satisfazerem o
balango de cargas, ainda podem conter um elevado niimero de distritos.

Na iteragio 7 do algoritmo, ao se escolher um dentre os vértices candidatos & insergao no
distrito corrente (aqueles da lista ¢}'), o vértice v com menor nidmero de vértices adjacentes em
H;, pretende-se, minimizar o ndmero de vértices que podem tornar-se isolados nas préximas
iteracdes do algoritmo. Por outro lado, a escolha de qualquer outro vértice « que nao o préprio
v, pode aumentar as chances de deixar outros vértices isolados. Em especial se © é adjacente a
v, entdo as chances de v ficar isolado aumentam.

De fato, basear a escolha do vértice a ser inserido no distrito corrente na idéia acima mostrou-
se bastante efetiva na minimizacao do nimero de distritos. Tanto em [SMP96] quanto no capitulo
5 sdo apresentados resultados que comprovam tal afirmagao.

Como sera visto no capitulo 5, o algoritmo construtivo desenvolvido resolve de forma bastante
satisfatéria o problema da minimizacio dos distritos no PD, dado que este atinge o limite inferior
para o nimero de distritos em vérias das instincias de testes.

Anidlise da complexidade do algoritmo construtivo

Sejam n = {V|, m = |E|, e d 0 nimero de distritos criados na solugio do problems.

A operagdo na linha 1 tem complexidade O(n). O lago iniciado na linhka 2 (incluindo o
niimero de iteragdes do lago entre as linhas 2.3 e 2.6.4) é executado n + d vezes, pois a cada
iteracdo, no maximo um vértice é adicionado ao distrito corrente totalizando n vértices a serem
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inseridos até a conclusfo do lago, mais d iteragbes em que nenhum vértice pdde ser inserido,
fato que implica na criagio de um novo distrito (linha 2.5 e 2.5.1). Vale lembrar que sempre
d < n, para instdncias vidveis do problema, sendo que d = n corresponde & solugdo trivial em
que se cria um distrito para cada vértice do grafo. As linhas 2.1 e 2.2 sdo executada em tempo
constante, ou seja, O(1).

No lago que vai da linha 2.3 até a linha 2.7, trés operagGes importantes s3o realizadas: (1) o
célculo de n(v) na linha 2.6.1, (2} a criago do conjunto @’ na linha 2.4 e (3) a criagéo da RCL
na linha 2.6.2. As complexidades destas trés operacdes podem ser analisada globalmente, como
¢ feito a seguir.

A chave para a andlise da complexidade das trés operagoes citadas acima é a constatacio
de que cada vértice € inserido uma 1inica vez na solugio. Quando o vértice v € V' é inserido, os
vértices u; adjacentes a v s8o inseridos no conjunto )’ e t8m seus valores de n(u;) decrementados
em uma unidade. Assim, cada inser¢do de um vértice irnplica na visita as arestas a ele incidentes,
totalizando 2m visitas.

Para cada vértice v € V, o valor n(v) serd potencialmente alterado {durante todo o algoritmo)
tantas vezes quanto for o grau de ». Como o custo de uma alteragio é (O{1), o custo total sobre
todos os vértices do grafo para atualizar os valores de n(v) € O(m).

Durante toda a execucdo do algoritmo, cada vértice v € V' & analisado para entrar em @’
tantas vezes quanto for seu grau, resultando também numa complexidade O{m).

A construcio da RCL pode ser feita através de um algoritmo da k-ésima estatistica de
ordem [Cor90, Man89, que pode ser implementado com complexidade OQ(n). Nesse caso, a
cada insercdo de vértice na solugio corrente implica na criagdo de numa RCL, resultando numa
complexidade de G(n2) no total.

Como as demais linhas sfo executadas em tempo constante, a complexidade do algoritmo
todo resulta em O(n?).

2.2.2 Busca local

Embora as solugbes geradas pelo algoritmo construtivo sejam muito boas com relagio ao seu
numero de distritos, estas em geral apresentam ma qualidade quanto ao balanceamento de
cargas. Delega-se entdo a tarefa de balancear as cargas de trabalho dos distritos ao algoritmo
de busca local apresentado nesta secéo.

Para balancear as cargas de trabalho de uma solugio, sdo utilizados algoritmos de busca
local em que as operacdes que definem a vizinhanca de uma solucéio sdo baseadas na troca de
um vértice gu mais entre dois distritos adjacentes. Um distrito I, é adjacente a outro distrito
D; seexiste u,v € V, u € Dy ev € Dy tal que (u,v) € E, ou seja, os distritos Dy e D» sdo
adjacentes se existe um frecho em D, e outro em D que sdo adjacentes entre si.

Duas operagoes de trocas de vértices entre distritos sdo consideradas: troca simples e troca
dupla. Na troca simples, um vértice v é movido de um distrito D, para outro distrito adjacente
D, (vide figura 2.7). Na troca dupla, um vértice v; € D é movido para um distrito adjacente
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D; e outro vértice vo € D € movido para o distrito Dy (vide figura 2.8).

(a) antes da roca simples

Distrito D 1

Distrito D 9

(b) depois da troca simples

Figura 2.7: Exemplo de uma operagdo de troca simples de um vértice v de um distrito I} para
outre distrito adjacente D,

Entretanto, uma operacdo de troca simples ou dupla entre distritos pode tornar a solugdo
invidvel pois pode violar a restricdo de conexidade dos distritos. Isso ocorre guando a remocio
de um trecho desconecta o distrito original. Um exemplo seria a remocao do trecho u do distrito
D5 na figura 2.9.

Para tratar esse caso, é necessario introduzir a nogdo de ponte de articulagdo. Num grafo
conexo H = (V, E), um vértice v € V é um ponto de articulacio, se e somente se, sua remogio
do conjunto V desconecta o grafo nio orientado H, gerando duas ou mais componentes conexas.
Na figura 2.9 o vértice u é um exemplo de ponio de articulacdo.

Dessa forma, os trechos representados por vértices que sio pontos de articulagio em seus
distritos ndo devem participar de operagoes de troca.

Na realidade, nenhum ponto de articulagdo pode ser utilizado em trocas simples, sob pena
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Distrito D4 Distrito D
Q

(a) antes da troca dupla

Distrito D 1

Distrito D2

(b) depois da troca dupla

Figura 2.8: Exemplo de uma operagao de troca dupla de um vértice v de um distrito D; para
outro distrito adjacente Do

de desconectar o seu distrito original. Entretanto, existem alguns casos em que pontos de
articulagdo podem ser utilizados em trocas duplas. Isso ocorre quando as componentes conexas
geradas pela remogao do ponto de articulagdo sdo novamente conectados devide 4 insercéo
do vértice trazide do outro distrito. Contudo, a deteccdo de tais casos torna o procedimento
de identificacdo dos vértices candidatos a participar das trocas duplas significativamente mais
complexo. Por essa razio, tais casos foram desconsiderados pelo algoritmo de busca local.

Assim, sempre que for necessério realizar uma operagio de troca de trechos, deve-se identi-
ficar todos os pontos de articulagdo do distrito de onde um trecho serd retirado. Esses pontos
de articulagdo ndo devem ser removidos dos seus distritos e, portanto, sdo excluidos da lista de
candidatos & troca de distritos.

Um algoritmo de identificagdo de pontos de articulagdo foi desenvolvido a partir dos algo-
ritmos de busca em grafos descritos em livros texto como [Cor90, Man89] e tem complexidade
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Distrito D i Distrito D 2

ponto de articulagio

Figura 2.9: Exempio de um ponto de articulagdo (vértice u) num distrito.

linear no ndmero de arestas e vértices do grafo.

Para o balanceamento de cargas, a fungio objetivo adotada foi o desvio padrao da média
dos tempos de entrega dos distritos. Ambos os algoritmos séo apresentados a seguir.

O algoritmo de balanceamento por troca simples é dado na figura 2.10.

O algoritmo de busca local baseado em trocas simples funciona da seguinte forma. A cada
iteracdo, é identificado um distrito com carga de trabalho inferior 4 media das cargas. Sao
identificados os vértices que poderiam ser inseridos nesse distritc para elevar a sua carga de
trabalho, diminuindo o desvio padrio da solugio. Os vértice candidatos para a troca de distrito
devemn satisfazer as condigdes: (1) devem ser adjacentes a algum vértice do distrito escolhido
(sem estar no prdprio distrito); (2) a remogdo do vértice escolhido de seu distrito original nao
deve desconectd-lo; (3) a troca do vértice entre os distritos deve acarretar na diminuicio do
desvio padrido das cargas de trabalho dos distritos (4) e também nao pode violar a carga de
trabalho do distrito em que estd sendo inserido o vértice. As condicdes (1) e (2) asseguram que
a restricio de conexidade nao seja violada, a condicdo (4) mantém a restrigdo de capacidade nos
distritos. A condigao (3) assegura que o algoritmo termine num ndmero finito de passos, com a
solugdo corrente sendo localmente 6tima, com respeito ao balanceamento de cargas.

O distrito onde serd adicionado um vértice é aquele com menor carga, dentre aqueles que
tém carga de trabalho inferior & media. Quando ndo ¢ possivel encontrar vértices candidatos
4 insercao nesse distrito (nenhum satisfaz todas as condigGes citadas acima)}, ele é removido da
lista. de distritos candidatos & escolha nas linhas 2 e 4. O algoritmo termina quando a lista
de distritos candidatos estd vazia. Quando alguma troca € realizada, todos os distritos sio
novamente inseridos na lista de distritos candidatos.

Note que o mimero de distrifos na solugdo néo é alterado durante a busca local.

A seguir é apresentada uma descrigio mais detalhada do algoritmo.
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procedimento BUSCA LOCAL.COM . TROCA_SIMPLES()

1. L+ CRIALISTADE._DISTRITOS()
2. D+ ESCOLHE DISTRITO(L)
3. enquanto D # § faga

3.1. T+ VERTICES_ ADJACENTES(D)
3.2. T+ REMOVE_ARTICULACOES(T)
3.3. t« MELHORVERTICE PARATROCA(T)
3.4. se t #  entdo
8.4.1. REMOVE_V ERTICE(t, distrito(t))
3.4.2. ADICIONAVERTICE(t, D)
3.4.3. L « CRIA_LISTA.DE DISTRITOS()
3.5. senio
3.5.1. REMOVE_DISTRITO_DA_LISTA(D, L)
3.6. fim_se
3.7. D« ESCOLHE DISTRITO()

4. fim_enquanto

fim_procedimento

Figura 2.10: Algoritmo de busca local para o PD baseado em troca simples de vértices entre
distritos

Na figura 2.10. Na linha 1, é criada a lista de distritos candidatos para receberem um vértice.
A linha 2 ¢é encarregada de escolher um distrito que tenha tempo inferior & média de tempos dos
distritos, para que este possa receber um vértice de um de seus distritos adjacentes, contribuindo
para reduzir ¢ valor da funcéo objetivo. Apds a primeira iteragio, a escolha passa a ser feita na
linha 4.

A linha 3.1 retorna o conjunto de vértices que sio adjacentes ao distrito D passado como
parimetro, ou seja, retorna todos aqueles vértices cujos vértices correspondentes em V sejam
adjacentes a pelo menos um vértice pertencente ao distrito D e ndo estejam contidos em 1. Em
outras palavras, essa fun¢do retorna todos os possiveis candidatos a serem inseridos no distrito
D.

Na linha 3.2 sdo removidos todos os vértices do conjunto T passado como pardmetro cujos
vértices correspondentes em V sejam pontos de articulacio em seus respectivos distritos, ou seja,
removem-se aqueles vértices contidos em T que néo podem ser removidos de seus distritos, sob
pena de torna-log desconexos.

Na linha 3.3 é selecionado o vértice denire aqueles contidos no conjunto T cuja troca de
distritos resulta na maior melhoria da fun¢éo objetivo.

Escolhide tal vértice, este é removido do seu distrito de origem (linha 3.4.1) e inserido no
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distrito D {linha 3.4.2). Na linba 3.4.3 todos os distritos removidos da lista I de candidatos,
que porventura tenham sido removidos em outras iteraches, sio colocados novamente em L,
pois a troca simples pede ter modificado a configuragdo dos distritos, permitindo novas trocas
envolvendo os distritos outrora removidos.

Caso ndo exista nenhum vértice em condicGes de entrar no distrito D escothido, tal distrito
é removido da lista L e o lago é reiniciado para que outro distrito seja escothido e uma outra
troca seja realizada.

A condigao de parada é atingida quando ndo hé nenhum distrito em condi¢des de realizar
trocas simples.

O algoritmo de troca dupla também é bastante eficiente quanto ao balanceamento de cargas
de trabalho porque permite que as cargas liquida transferida entre distritos adjacentes corres-
pondem a fragdes dos tempos dos vértices, o que é impossivel com as trocas simples.

O algoritmo de troca dupla, apresentado na figura 2.11, € bastante semelhante ao algoritmo
de trocas simples, exceto pelo fato de que a troca é feita entre dois distritos (D; e Dy) definidos
a priori. Além disso, a troca dos dois vértices é feita simultaneamente, aumentando o nimero
de trocas possiveis com relagao ao algoritmo de trocas simples, ou seja, a vizinhanca de uma
solugdo é ampliada.

2.2.3 Complexidade dos algoritmos de busca local

Analisando a complexidade do lago das linhas 3 até 4, percebe-se que cada iteracao do algoritmo
tem complexidade O(m). Na linha 3.1 sdo identificados os vértices adjacentes aos vértices do
distrito escolhido, operacdo que é realizada com complexidade O{m). Na linha 3.2 os pontos
de articulagdo sfo removidos com complexidade O(n + m). Na linha 3.3 a escolha do vértice
cuja troca de distritos implica na maior melhoria da fungéo objetivo tem complexidade O(n).
A escolha do distrito para a troca de vértices é realizada também com complexidade O{n). As
demais operacdes do lago 850 executadas em tempo constante.

Como o grafo utilizado no PE é completo, a complexidade de cada iteracao do algoritmo de
busca local é O(n?).

Embora o algoritmo execute um ndmero finito de iteragdes, (visto que as trocas sempre me-
lhoram a funcio objetivo), esse mimero pode ser exponencial no nimero de vértices da instancia.
Pode-se resolver esse problema limitando-se 0 niimero méximo de iteragbes executadas a uma
constante. Entretanto, nos testes realizados, descritos no capitulo 5 ndo foi necessdrio restringir
o numero de iteragoes.

O algoritmo de trocas duplas comporta-se da mesma forma, tendo a mesma complexidade
(O(n?)) para cada iteracio do algoritmo. De maneira semelhante, o nimero de iteragdes é, no
pior ¢aso, exponencial no niimero de vértices da instancia do problema.
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procedimento BUSCA_LOCAL COM _TROCA_DUPLA()

1. ESCOLHE_PAR.DE_DISTRITOS(D:, Ds)
2. enguanto Dy # § faca

2.1. T\ «+ VERTICES ADJACENTES(Dy, Dy}
2.2, Th «+ VERTICES ADJACENTES(D;,D;)
2.3. TY «+~ REMOVE_ARTICULACQOES({T1)
24. Tp + REMOVE_ARTICULACOES{T?2)
2.5. t1 « MELHOR.VERTICE PARATROCA(TY)
2.6. th — MELHQRVERTICE PARA TROCA(T:)
2.7. se t; # D e t3 # 0 entio

2.7.1. REMOVE_VERTICE(t,, D;)

2.7.2. REMOVE_VERTICE(tz,Ds)

2.7.3. ADICIONAVERTICE(ty,D1)

2.74. ADICIONAVERTICE(t;, Ds)
2.8. fim se

3. ESCOLHE_PAR DE _DISTRITOS(Dy, Dy)

4. fim_enquanto

fim_procedimento

Figura 2.11: Algoritmo de busca local para o PD baseado em troca dupla de vértices entre
distritos.

2.3 Algoritmo heuristico para o PFE

Relembrando a formulagdo apresentada na secdo 1.2, resolver o PE significa encontrar um ciclo C
no grafo orientado completo G que passe por todos os pontos de entrega respeitando a restrigio
de conservaciio de fluxo no caminho e as restricdes de capacidade tanto do entregador quanto dos
depésitos. Além disso, os depdsitos podem ser usados mais de uma vez ou até mesmo evitados
no caminho.

Para resolver este problema, foi desenvolvide um algoritmo também baseado no paradigma
GRASP, mostrado na figura 2.12.

Na figura 2.12, as linhas 1 até 3 inicializam as varidveis usadas no algoritmo. Nas linhas 4
a b se da a iteracdo GRASP, controlada pelo lago enquanto. Na fase construtiva do algoritmo
(linhas 4.1 e 4.2), é construida a solugdo S, vidvel para o PE. Essa fase do algoritmo é descrita
em detalhes na secao 2.3.1.

A solucio inicial § ¢ fornecida como ponto de partida para a fase de busca local (linha 4.3},
em que se tenta melhorar o valor da fungdo objetivo utilizando-se uma técnica conhecida como
busca em profundidade varidvel, introduzida por [BLS93] e apresentada na segio 2.3.3.
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procedimento HEURISTICA_PE()

LEITURA DA INSTANCIA()
5«0

Smeiho&" —9

Ll .

enquanto (nimero méximo de iteragdes ndo atingido) faga

4.1. Construa uma rota (' apenas com os pontos de entrega (removendo-se os

depdsitos da instancia) gue minimize a distincia percorrida e atribua a solucio
als

4.2. Insira os depdsitos na solugdo S de modo a tornar a rota vidvel quanto as
restri¢gdes de capacidade do entregador e de conservagdo de fluxo nos vértices

4.2, §+ BUSCA LOCAL(S)

4.3. ATUALIZA SOLUCAO(S, Smethor);

5. fim_enguanto

6. retorna Spaner

fim_procedimento

Figura 2.12: Algoritmo para resolugao do PE

2.3.1 Algoritmo construtivo

Na fase construtiva do algoritmo do PE (linhas 4.1 e 4.2 da figura 2.12 busca-se obter uma
solucdo inicial vidvel para ser submetida ao algoritmo de busca local.

Inicialmente constréi-se um ciclo ¢’ que passa por todos os pontos de entrega da instancia,
sem passar por nenhum depésito, que minimiza & soma dos custos das arestas utilizadas em C'
(processo denotado pela linka 4.1 no algoritmo apresentado na figura 2.12). Atribui-se rotulos
Doy .+ Pn—m—1 a0s pontos de entrega, seguindo sua ordem no ciclo C’, onde n é o nfimero total
de vértices no grafo G e m é o niimero de depdsitos.

A idéia do algoritmo construtivo é seguir o trajeto do entregador, inserindo depdsitos a
medida em que se fazem necessdrios {(operagio executada na linha 4.2 do figura 2.12).

Em primeiro lugar, coloca-se um depdsito entre dois pontos de entrega de C’, escolhidos
arbitrariamente. Em seguida, “caminha-se” no ciclo ¢ atribuindo a carga do entregador,
considerando-se que este pegou 0 méximo de revistas quanto possivel naguele depdsito inse-
rido. Em cada ponto de entrega visitado, desconta-se da carga do entregador, o montante de
revistas correspondente 3 demanda do ponto de entrega em questdo. Numa determinada posigéo
do trajeto, as revistas trazidas pelo entregador ndo sio mais suficientes para atender & demanda
do proximo ponto de entrega. Insere-se ent&o um nove depdsito na posigido anterior ao ponto
de entrega nio suprido. Com o novo depésito no caminho, ¢ entregador pode novamente pegar
mais revistas e continuar ¢ percurso, repetindo o processo até que seja atingido novamente o
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primeiro depdsite inserido.

A idéia expressa acima é formalizada no algoritmo descrito a seguir. Inicialmente, utilizando
um algoritmo heuristico para o TSP (por exemplo, o k — opt [LLRS85]), contréi-se um ciclo
hamiltoniano passando por todos os pontos de entrega. Seja C = {pp,...,Pn—1} de vértices
nesse ciclo. A seguir, é sorteado aleatoriamente um ponto de entrega em €. Sem perda de
generalidade, suponha que pp seja este ponto. Para satisfazer a restricdo de fluxo, é preciso que
ao chegar em pg o entregador tenha pelo menos tantas revistas quantas forem aquelas relativas &
demanda em pg. Assim, como neste momento o entregador estd vindo de pp..1 para pg, procura-
se um depdsito dy que serd visitado pelo entregador antes de passar por pp. Assume-se que
ao passar em dp vindo de p,_; o entregador estd sem revistas e que em dp ele pega 0 miximo
de revistas que puder. A partir dai, seja p; o 1ltimo ponto de entrega tal que foi inserido um
depésito d; entre py_;1 e p; {indices médulo n). Um novo depdsito deverd ser incluido no ciclo
entre os pontos de entrega p; e pgy se para algum £ < n a demanda acumulada de py a pesy1 €
maior que do que a carga do entregador ao sair do depdsito d; ¢ a demanda acumulada de p;
até py for menor do que esta carga.

Note que, wmn depdsito d, inserido na iteracdo ¢ do algoritmo acima, pode ser um depdésito ja
inserido em outra iteragido anterior, desde que néo sejam utilizadas mais revistas do que o estoque
miaximo do depdsito permite. Os depdsitos duplicados sao considerados como novos vértices
(independentes) adicionados & instincia do problema. Para possibilitar o teste de viabilidade,
durante o processo, sdo mantidas informagdes sobre o estoque remanescente em cada depdsito,
levando em considera¢do ¢ seu nimero de replicagdes durante o algoritmo.

Como serd mosirado mais adiante, a randomizacdo do algoritmo construtivo é de fundamen-
tal importancia no desempenho geral do algoritmo pois determina o conjunto de depdsitos e o
nimero de vezes que cada um destes sera utilizado na solugio final. Isso decorre do fato de
que o conjunto de operagbes que define a vizinhanga das solugdes na busca local nédo inclui a
insergdo ou remogao de depdsitos da solugio corrente. Assim, uma vez escolhidos os depésitos e
0 numero de passagens em cada umn deles, durante a fase construtiva do algoritmo, esse conjunto
nio é mais alterado durante a fase de busca local. Durante a busca local, apenas a ordem entre
os pontos de entrega e os depésitos é alterada.

Na secdo seguinte o métodoe de randomizagdo do algoritmo construtivo é discutida em maiores
detalhes.

2.3.2 Randomizacao do algoritmo construtivo do PE

A randomizagdo da fase construtiva se dd em duas fases. A primeira randomizacao diz respeito
& escolha do dep6sito a ser inserido. A segunda randomizacdo influencia a posi¢do £ em que o
depésito serd inserido {ndo sendo mais inserido apenas no momento em que o entregador fica
sem revistas).

A primeira randomizagio é realizada da seguinte forma. Suponha que numa dada iteragio
do algoritmo mostrado na segdo anterior, se faz necesséria a insercao de um depésito entre os
vértices £ — 1 e £. Todos os m depdsitos dy,...,dm—: disponiveis no momento sio ordenados
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numa lista de candidatos L, em ordem crescente da soma dos custos wp,_, 4, + Wd, p,; COM
§=0,...,m—1, ou seja, pela ordem do custo do caminko {ps_1,d;,p¢}. Toma-se entdo a lista
dos k primeiros elementos da lista L e forma-se a lista restrita de candidatos (RCL) da qual se
escolhe um elemento aleatoriamente (conforme o paradigma GRASP descrito na segio 2.1).

A segunda randomizagdo é baseada na posigdo em que um depdsito é inserido. No algoritmo
construtivo, mostrado na segao 2.3.1, enquanto € visitado o i-ésimo ponto de entrega do caminho
C, a probabilidade A de insercdo de um novo depdsito é definida por uma fungio exponencial
definida por

Ai} = e7*H-14, (2.1)

onde o é uma constante conhecida {seu calculo serd detalhado mais adiante) e y;_; ; € o fluxo
de revistas (quantidade trazida pelo entregador) entre os pontos de entrega 1 —1 e 1.

Dessa forma, a cada iteragdo do algoritmo, hd uma determinada probabilidade de se ter um
depésito inserido naquela posicdo, mesmo que o fluxo de revistas naquele ponto seja suficiente
para atender mais alguns pontos de entrega.

A funcio exponencial para a probabilidade é particularmente apropriada ao problema pois se
adequa consideravelmente aos pontos exiremos da fungio. Logo apds a inser¢do de um depésito,
o valor de y;;—1 é grande {pois acabou de ocorrer um reabastecimento no depdsito inserido).
Assim a funcio A(Z) assume valor préximo a zero, tendo portanto poucas chances de haver nova
insercdo. Ao contrario, quando y; ;1 estd préximo de zero (isto é, o entregador estd a ponto de
ficar sem revistas), a funcdo exponencial assume um valor préximo a 1, tornando obrigatdria a
insercao do depdsito naquele ponto.

O ajuste da funcdo A(Z) pode ser feito através da escolha da probabilidade Ag com que um
depdsito é inserido quando o fluxoe y;—1; = c.

Com y;—1: = ¢, tem-se que A(i) =e %= =Xpe

_Iﬂ)\g

C

o= {(2.2)

Nas figuras 2.13, 2.14 e 2.15 s3o mostradas trés curvas exponenciais para A(f), para trés
escolhas diferentes de Ag, para a mesma capacidade ¢ = 50.

Na figura 2.13, A% = 0,61 ¢ o® = 0,01 e na figura 2.14, X} = 0,082 e o = 0,05, na figura
2.15, A§ = 0,0067 e a® = 0, 1. Note que a inser¢io dos depésitos ocorre com freqiiéncia crescente
nas figuras 2.13, 2.14 e 2.15, ou seja, o nimero de inser¢des decresce com © aumento de . Hsses
trés valores de o para os quais foram tragados os graficos da probabilidade de insergdo foram os
valores utilizados nos testes computacionais apresentados no capitulo 5.

Embora a segunda randomizagdo nio siga exatamente aquela utilizada no paradigma GRASP,
esta aumenta significativamente a diversidade das solugdes geradas na fase construtiva, o que,
como sera visto no capitulo 5, é fundamental para a obtencdo de solugdes de hoa qualidade.

Desconsiderando-se a complexidade da operagio de obten¢io da solugdo imicial através da
resolugdo do TSP sobre os pontos de entrega, o algoritmo construtivo descrito acima tem com-
plexidade O{n?) no pior caso, que pode ser obtida como se segue. Seja n 0 ndmero de pontos de
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Figura 2.13: Grafico da fun¢do exponencial da probabilidade de insercio de um depésito em
funcao do fluxo (quantidade de revistas) num determinado ponto da rota de entrega, para
Mg =0,61 e o =0,01.

entrega em V. Cada uma das n iteragdes do algoritmo pode, no pior caso, ter executado uma
operagao de insercio de depdsito, que tem complexidade O(n) correspondente & criagdo da lista
de depésitos que podem ser inseridos no ciclo C. Dessa forma, cada iteragio do algoritmo tem
potencialmente complexidade O(n). Como sio executadas n iteracbes, o algoritmo construtivo
tem complexidade O(n?).

Uma vez criada uma solugdo inicial vilida para o PE, esta é submetida & heuristica de busca
local, descrita em detalhes na préxima secdo.

2.3.3 Busca local

O algoritmo de busca local desenvolvido para o PE parte do principio de que a decisdo de quais
€ quantas vezes cada depésito deve ser utilizado ja foi tomada na fase construtiva do algoritmo.
Por essa razdo, durante a busca local, o nimero de vezes que um depésito € utilizado nao é
alterado, ou seja, dado o conjunto de depdsitos e 0 niimero de vezes que cada um ¢é utilizado,
este se mantém até o final da busca local sem sofrer alteragoes.
O objetivo da busca local passa a ser entdo encontrar um ciclo passando por todos os pontos
de entrega e depdsitos uma tnica vez (considerando as replicacoes de um iinico depdsito como
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Figura 2.14: Gréfico da funcio exponencial da probabilidade de inser¢do de um depodsito em
fungio do fluxo (quantidade de revistas) num determinado ponto da rota de entrega, para
M =0,082 e o = 0,05.

depésitos distintos), que minimize a distdncia percorrida e respeite a capacidade do eniregador
e dos depdsitos. O novo problema definido a partir da aplicagdo dessa consideragio sobre o PE
original passard a ser chamado de PE fizo.

Esse fato simplifica bastante o desenvolvimento do algoritmo de busca local, visto gue nio
hi mais a necessidade de criagdo de operagdes de insercéo e remoc¢do de depdsites na solugéo
do PE fizo. Além disso, o problema resultante passa a ser agora, um problema semelhante ao
TSP, o que permite a utilizagdo de um dos varios algoritmos de busca local existentes para este
problema na literatura.

Dentre os muitos algoritmos existentes, foi utilizado o algoritmo proposto em [BLS93}, onde
ge apresenta um algoritmo heuristico de busca local para uma versdo resirita do T'SF, o Problema
da Enirega e Coleta com um Unico Veieulo com Janelas de Tempo, ou SVPDPTW (em inglés,
Single-Vehicle Pickup and Delivery Problem with Time Windows).

A seguir serd apresentado um resumo do algoritmo proposto em [BLS93]. Logo em seguida
serao descritas as alteragbes necessérias para adaptar tal algoritmo ao caso do PE fizo.
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Figura 2.15; Gréfico da fungdo exponencial da probabilidade de inser¢io de um depdsito em
fungéo do fluxo {quantidade de revistas) num determinado ponto da rota de entrega, para
§ = 0,0067 e o = 0, 1.

Busca de profundidade varidvel para o SVPDPTW

Esta se¢do traz uma compilagao dos conceitos discutidos em [BL393], onde é apresentado um
algoritmo de busca de profundidade varidvel para o SVPDPTW, baseado na técnica de busca
local introduzida em [LKT73].

No SVTSPTW sao dados: um iinico depdsito, um vefculo com capacidade limitada e um
conjunto de n’ clientes com demandas conhecidas. Cada cliente deve ser apanhado em seu ponto
de origem (coleta) e levado até seu destino (entrega) no intervalo de tempo determinado por
duas janelas de tempo (uma para a coleta e outra para a entrega). O problema é determinar
uma, rota para o veiculo que minimize a distdncia a ser percorrida, respeitando a sua capacidade
de carga.

O SVPDPTW é uma versao restrita do T'SP definido sobre n + 1 vértices, onde n = 2n'.
As restricdes impostas sobre o SVPDPTW s@o: (1) as janelas de tempo, (2) a capacidade do
veiculo e (3) as relagoes de precedéncia enire a origem e o destino de cada cliente.

Um algoritmo de busca local tradicionalmente aplicado ao TSP é a k-troca (k-ezchenge em
inglés). Nesta técnica, a vizinhan¢a de uma solugdo do TSP é baseada na operagio de troca de
um conjunto de & arcos, por um outro conjunto de k arcos. Eimn geral, emprega-se a técnica com
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k = 2 ou k = 3, pois o tempo computacional para se verificar a k-otimalidade de uma solugio
cresce rapidamente com o valor de k. Uma solucio C ¢ dita k-dfima se ndo existe nenhuma
solugdo na vizinhanga definida por k-trocas, cujo valor da fungio objetivo é melhor que a de C.

No algoritmo apresentado em [BLS93] sdo consideradas diferentes estratégias de k-trocas.
Além da 2-troca, considera-se também a Or-troca [Or76]!, que consiste num subconjunte das
3-trocas em que uma cadeia de um, dois ou trés vértices consecutivos é removida de sua posicio
original e inserida entre outros dois vértices.

Como o TSP ndo tem restricoes adicionais, o resultado de qualquer k-troca é sempre vidvel.
No caso do SVPDPTW, faz-se necesséria a execugdo de testes de viabilidade, uma vez que a
k-troca pode resultar numa solugdo invidvel. O mesmo ocorre com o PE fizo, em que testes
de viabilidade, diferentes daqueles usados para o SVPDPTW, devem ser aplicados as solugbes
resultantes de k-trocas. Esta serd uma das modificagbes fundamentais para a aplica¢do deste
algoritmo ao caso do PE fizo.

Em [LK73] foi desenvolvido um procedimento de troca de produndidade varigvel para o TSP,
onde o numero de arcos a serem trocados numa k-troca € determinado dinamicamente. Dada
a opcao de se trocar s arcos, regras heuristicas sdo aplicadas para determinar se uma troca de
s + 1 arcos deveria também ser considerada.

Este procedimento de troca de arcos, com as devidas modificacées para o caso do SVPDPTW,
¢ o ponto central do algoritmo proposto em [BLS93].

Procedimentos de trocas de arcos

Para que se possa descrever os procedimentos de troca de arcos utilizados pelo algoritmo antes
é necessario relembrar o enunciado do TSP, como a seguir.

Considere um grafo sobre n + 1 vértices. Uma solugdo para o TSP € um tour, isto é, um
ciclo que visita todos os vértices exatamente uma vez. Como convencao, um tour serd denotado
pela seqliéncia (0,...,%,...,n + 1), onde ¢ é o i-ésimo vértice visitado no tour e os vértices
0 e n + 1 denotam o depésito do SVPDPTW. A distancia percorrida é dada pela matriz de
custos {¢ij}, com ¢pnat1 = 0. Assume-se que as distlncias entre vértices sdo simétricas, ou seja,
¢ij = ¢ji, V1,7 € (0,...,n+ 1). O objetivo € encontrar um four que minimize a distdncia total
percorrida > gcicq Ciitl-

As k-trocas consideradas no algoritmo apresentado em [BLS93] sdo descritas a seguir.

O primeiro tipo de k-trocas usadas no algoritmo s30 as 2-trocas. A figura 2.16 d4 um
exemplo deste tipo de troca, em que os arcos (4,7 + 1) e {7,j + 1) séo trocados pelos arcos (i, 7)
e (i+1,7+1). Note que no caso das 2-trocas, existe uma nica maneira de trocar os dos arcos
tal que o resultado seja um novo tour e que, no caso do problema direcionado, um dos caminhos
(i+1,...,5) ou (j+1,...,%) devem ter sua dire¢do invertida para reestabelecer um tour vidvel.

Como o TSP nio tem restrigdes adicionais, toda k-troca resulta numa solucdo vidvel. Para
computar o ganho obtido com a troca, basta se calcular a diferenca de custos entre os arcos

1A vizinhanga Or-troca é assim denominada pois foi apresentada pela primeira vez por Or, em sua tese de
doutorado.
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removidos e os arcos adicionados, no caso simétrico. Note que, no caso assimétrico, a reversao
de uma dos caminhos do tour altera o valor da fungao objetivo naquele caminho, tornando mais
complexo o cdlculo, o que ndo ocorre com © caso simétrico.

i+1

1
7\/,: O\
i ~
< ~
-« ~
-

(b) Depois da troca de arestas

Figura 2.16: Exemplo de uma operagao de troca de arestas do tipo 2-froca.

Qutro tipo de k-troca considerada no algoritmo sdo aquelas propostas por Or em [Or76].
Como dito anteriormente, estas trocas, chamadas Or-trocas consistem na relocacgio de cadeias
de um, dois ou trés vértices consecutivos entre outros dois vértices do four. Sdo consideradas as
trocas em que a cadeia de vértices é inserida numa posi¢io anterior & original ( Or-ezchange back-
ward), denominadas Orb-trocas e também aquelas que inserem a cadeia numa posi¢do posterior
& posicao original (Or-ezchange foward), denominadas Orf-trocas. A figura 2.17 d4 exemplos de
ambos o0s tipos de Or-trocas. Os arcos (4,7 +1), (i, + 1) e (§ +m,i+ m + 1) (marcados como
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setas pontilhadas na figura 2.17a) sao trocados pelos arcos (f,i+1), (i+m,j+1) e (1,1 +m~+1)
{marcadas por setas em negrito nas figuras 2.17b e 2.17¢, respectivamente para uma Orb-troca
e para uma Orf-troca}, tal que o caminho {i + 1,7+ m) é removido de sua posicao original, entre
0s vértices 1 € 1 +m + 1, e inserido enfre os vértices § e 74 1, onde m é o tamanho da cadeia de
vértices consecutives relocados. No caso das Or-trocas, nio hd inverséo de caminhos.

No caso do algoritmo apresentado em [BLS93)], a vizinhanca de uma solugdo é visitada de
maneira sistemdtica, pela chamada estratégia de busca lexicogrdfica do vizinhanca, em que se
examina todas as possiveis trocas, considerando um tipo particular dentre as k-trocas descritas
anteriormente, de tal forma que os testes de viabilidade (para o caso do SVPDPTW) podem ser
feitos em tempo de execucdo constante, ou seja com complexidade O(1).

Infelizmente, como serd visto na préxima segdo, ndo foi possivel desenvolver um teste de
viabilidade para o caso do PF fizo que pudesse ser executado com mesma eficiéncia (tempo de
execugdo constante). Embora tenha sido utilizada a mesma estratégia de busca de vizinhanca
apresentada em [BLS93], esta ndo influencia o tempo de execugio do teste de viabilidade. Por
essa razao, tal técnica nao serd descrita no presente trabalho. Para maiores detalhes, refira-se
a0 artigo anteriormente citado.

Procedimento de busca de profundidade varidvel para o SVPDPTW

Considerando todas as as k-trocas, € ébvio que a qualidade de uma solugdo k-6tima ndo pode
deteriorar 4 medida que k aumenta. Entretanto, é necessirio estabelecer um compromisso entre
a utilizagido de um tempo de execu¢do razodvel, obtido com menores valores de &, e a qualidade
da solugdo, resultante de maiores valores de k.

A necessidade de se especificar o valor de & a priori pode comprometer o desempenho do
algoritmo sendo projetado. Uma solugao mais flexivel seria a definigdo do ndmero de arcos a
serem trocados dinamicamente. Tal fiexibilidade € obtida através do procedimento de busca
em profundidade, descrito a seguir, na forma em que fol originalmente proposto por [LK73] e
apresentado em [BLS93].

Seja G a melhora no valor da funcdo objetivo na iteracdo s do algoritmo, onde s arcos
da solugho original devem ser trocados por outros s arcos, € a solugéo obtida resulta num novo
ciclo. No algoritmo proposto por [LK73], pode existir um caso em que uma s-troca resulta numa
deterioragio da fungio objetivo {G% < 0), mas leva a uma (s + 1)-troca em que hd uma melhoria
da fungdo objetivo (G}, > 0). O procedimento é descrito de forma genérica sem considerar o
tipo de troca sendo realizada, na figura 2.18.

Note que ao final de uma iteragéo, é realizada a troca que resulta no maior ganho. A figura
2.20 descreve o comportamento tipico de G}. Nesse exemplo, a troca realizada é aquela associada
a s = 5. Esta troca teria sido dificil de ser encontrada executando-se apenas nma 2-troca de
cada vez. As trocas para s = 3 e s = 4 levariam & deterioracio do custo, isto é, G5 > G3 > G}, e
assim seriam desfavoriveis. Essas pioras no custo sao permitidas para que se possa obter ganhos
maijores nas iteragOes seguintes. Dessa forma séo realizadas k-trocas favordveis (k > 2) sem que
seja necessario varrer exaustivamente todas as possiveis k-trocas.
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O algoritmo completo para o SVPDPTW é apresentado na figura 2.21.

Note que, para completar o algoritmo heuristico para o SVPDPTW, falta a descricdo dos
testes de viabilidade que devem ser executados durante a busca na vizinhanga da solucao cor-
rente. Estes testes levam em consideracéo as restrigbes de precedéncia, de capacidade do veiculo
e das janelas de tempo, que segundo [BLS93] podem ser realizados em tempo constante com
relacdo ao tamanho da entrada.

Como foi dito anteriormente, ji que os testes de viabilidade para o PE fizo sdo diferentes
dos testes do SVPDPTW, estes tltimos ndo serdo apresentados aqui.

Aplicagao do algoritmo do SVPDPTW ao caso do PF fizo

Para adaptar o algoritmo de busca local do SVPDPTW para o caso do PE firo, sao necessirias
as seguintes modificacgdes:

1. Desconsidera-se as restrigoes de janelas de tempo e precedéncia do problema original;

2. Desconsidera-se a existéncia do depésito central, substituindo-¢ por qualquer outro vértice
do problema,;

3. Embora seja mantida a restrigao de capacidade do vefculo, o teste de viabilidade para o
caso do PE fizo € diferente, pois deve levar em conta a flexibilidade no uso dos estoques dos
depésitos, respeitando suas capacidades. O algoritmo que faz este teste de viabilidade é
apresentado mais adiante, no final desta se¢io. Vale lembrar que, no caso particular do PE
fizo, o teste de viabilidade tem um fator complicador adicional. Uma vez gue podem existir
vértices representando replicagbes do mesmo depdsitos da instancia original, é necessério
manter registro da guantidade de revistas utilizada por cada depdsito na solugdo corrente.

Para gue o algoritmo, com as modificacdes descritas acima possa tratar o caso do PE fizo, é
necessario ainda fazer uma transformacgio nos vértices deste filtimo, como se segue. Os depésitos
do PE firo sdo transformados em vértices onde ocorreria a coleta do cliente no SVPDPTW
{pontos de origem} e os pontos de entrega sdo transformados em pontos de destino dos clientes,
lembrando que a restrigdo de precedéncia entre pontos de origem e destino nao tem mais efeito.
Dessa forma, ndo haveria mais relacio entre a demanda dos clientes nos pontos de origem e
destino.

A seguir é feita a descrigio do algoritmo para o teste de viabilidade de uma solugao para o
PE fizo.

Considere C o ciclo que estd sendo testado pelo algoritmo. Este ciclo é formado por uma
sequiéncia ordenada dos vértices do problema, ou seja, C = (0,...,m — 1}, onde m é o ntmero
total de vértices do problema, contando as replicagbes de um mesmo depdsito. As varidveis d;
denotam a demanda de cada vértice do problema, sendo que d; > 0 para os pontos de entrega e
d; < 0 para os dep6sitos, como na definicdo do PE. Sejam e; o valor do estoque de um depdsito
numa dada iteracio do algoritmo. A varidvel ¢; = 0 para i € D (quando ¢ é ponto de entrega).
Considera-se durante o algoritmo que os indices sdo todos médulo m.
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De uma maneira geral, o algoritmo funciona tentando estabelecer um fluxo méximo vilido
nos arcos do ciclo, correspondente 2 carga do entregador, comeg¢ando por um de seus depdsitos.
Quando € detectado um fluxo negativo, tem-se uma indicagdo de que ndo é possivel fazer a
entrega partindo-se do depdsito inicialmente escolhido. Escolhe-se outro depdsito e é repetido o
procedimento. Ao final do algoritino, se foi possivel estabelecer um fluxo valido passando por
todos os vértices, conclui-se que o ciclo sendo testado é valido. Caso nenhum fluxo vilido possa
ser estabelecido, o ciclo em questdo nfo representa uma solugio vilida para o PE fizo.

O algoritmo descrito acima é apresentado na figura 2.22.

O algoritmo apresentado acima tem complexidade O(n), pois é necessdrio visitar no méximo
2m vértices para verificar se o ciclo C é ou nao vélido, e néo existe nenhuma operagio dentro
dos lacos que ndo possa ser executada em tempo constante. Note que, a reinicializagio dos
valores dos e, na linha 5.6, apesar de aparentar ter complexidade O(n), pode ser feita em tempo
constante. Basta marcar os depdsitos j4 visitados e ao executar a linha 5.4.1 for visitado um
depédsito k marcado, o valor de e; deve ser atualizado para dj.
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O. e
C[j:.l .............. Qi
Oiﬂn t+m+1

(a) Antes da troca de arestas

i+l
i+l
0
i+m i+m+] i+m+1
(b) Depois da Crb-troca (¢} Depois da Orf-troca

Figura 2.17: Exemplo de uma operagio de troca de arestas do tipo Or-troce em que m denota
o nimero de vértices consecutivos sendo relocados.
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procedimento HEURISTICAV AR DEPTH SEARCH TSP(S)
1. G5« 0

2. Bscolha qualquer vértice come o vértice inicial e considere um arco do ciclo que é
incidente a este vértice. Na figura 2.19a o vértice e o arco escolhidos foram i e (4, 7),
respectivamente.

3. 3¢ 1

4. A partir da outra extremidade do arco escolhido, isto &, o vértice j, escolha um arco,
por exemplo, (7,¢), que ndo encontra-gse no ciclo $ corrente e tal que o ganho gy =
cij — ¢ig > 0 é maximizado. Se fal arco nfo existe, volte ao passc 1 e tente outro
vértice. Veja a figura 2.19b.

5. Escolhido o arco (7, 7) a ser removido e o arco {i,qg) a ser inserido no ciclo S, tem-se
univocamente determinado o arco incidente a ¢, que deve ser removido na iteracio s
para que seja reconstruido o ciclo da solugdo do TSP. Nesse caso, remove-se o arco
(g,p) da solugio corrente S. Adicionando-se o arco (p, i), obtém-se como resultado
um ciclo onde G = g1 + ¢4p — ¢pi. Veja a figura 2.19c¢.

6. s+—s+1

7. Procure entdo um vértice w tal que gs = ¢pg = Cpw € maximizado. Compute o ganho
Gs = 31<k<s k- Escolha o arco (p, w) para entrar na solucéo nesta iteracdo. Durante
esse processo, os conjuntos de arcos que irdo entrar e sair da solucdo sdc mantidos
disjuntos. Se w = i significa que a soluglo corrente j& € um ciclo, entdo v4 para
o passo 8. Caso contrdrio, complete este passc da seguinte forma. Remova o arce
(w,v) da solugdo corrente. Adicionando-se o arco (v,1) obtém-se um ciclo tal que
Gt = G5 + cyy — Cui- Veja a figura 2.19d. Compute G* = maz{G},G3,...,G3}.

8 s—s+1

9. volte ao passo 7 a menos que (a) ndo hd mais trocas a serem verificadas; ou (b) G5 < G*.
Note que no caso (b}, o ganhoe associado 4 solugdo corrente nao é maior que 0 ganho
associado ao melhor ciclo obtido até aqui. Portamto, {b) pode ser visto como um
critério de parada para evitar buscas infrutiferas.

10. Realize a troca associada ao melhor dentre os valores do conjunto {G3,G3,..., G5}

fim_procedimento

Figura 2.18: Algoritmo de busca em profundidade varidvel para o TSP
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Figura 2.19: Exemplo de construgio de uma nova rota a partir de uma rota pré-existente, na
busca de profundidade varidvel.
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Figura 2.20: Comportamento de G em fungdo da iteragdo s do algoritmo de trocas de profun-
didade variavel.

procedimento HEURISTICA_SVTSPTW(S)

1. repita

1.1. 5§« 2. EXCHANGE(S)
1.2. S+ 1.OR_FORWARD_EXCHANGE(S)
1.3. S+ 1.OR.BACKWARD_EXCHANGE(S)

até qgue (9 nio pode mais ser melhorada)
85«2 ORFORWARD EXCHANGE(S)
se S foi melhorada ent&o v4 para a linha 1
S« 2.0RBACKWARD EXCHANGE(S)
se § foi melhorada entao v4 para a linha 1

S « 3.OR_ FORWARD_EXCHANGE(S)
se S foi melhorada entao v4 para a linha 1
S+ 3.OR_BACKWARD EXCHANGE(S)

. se § foi melhorada entfo va para a linha 1

A I A ol o o

-
=}

11. retorna S

fim_procedimento

Figura 2.21: Algoritmo para resolucdo do SVTSPTW
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procedimento TESTE_DE VIABILIDADE PE FIX0Q(C)

B

k+—i ViecP
k‘o-(——k
Kinicial < k

Inicializa os valores dos e; com as capacidades dos depdsitos (dy}

5. enquanto nao foi achado nenhum fluxo vélido e ainda existem depdsitos para iniciar

o teste, faga

5.1. f « min(c,ex)

5.2. ep —ex— f

5.3. K+ k + 1 (mddulo m)

5.4. enquanto f > 0 ou k # kp faga
5.4.1. sekc Dentdo f + f—d;
5.4.2, sendo g+ min{c— f,ex); F+ f+q ex+ee—q
5.4.3. £+ &+ 1 (médulo m)

5.5. se f > 0 entdo C é valido. Pare.

5.6. se f < 0 entdo Seja £ o indice do préximo depésito no ciclo C. Reinicialize os
er e faga k + £. Repita o lago iniciado no passo 4.

5.7. se k = Kinjcig entado pare. Nao ¢ possivel encontrar mais nenhum fluxo valide
em C. Este ciclo no ¢ valido.

fim_procedimento

Figura 2.22: Algoritmo para o teste de viabilidade de uma solucde para o FPFE firo



Capitulo 3

Algoritmo Exato para o PE

Neste capitulo, serd apresentado o algoritmo exato para o PE, baseado em Programag¢do Linear
Inteira. Antes disso, faz-se necessaria uma introdugao tedrica a respeito das técnicas utilizadas
no desenvolvimento do algoritmo. Em seguida, serd apresentada a formulagio em Programacdo
Linear Inteira para o PE e o algoritmo propriamente dito.

3.1 Conceitos Basicos de Programagdo Linear Inteira e Otimizacdo
Combinatéria

O objetivo dessa. introdugdo & Otimizacdo Combinatdria é fornecer a base tedrica necessiria
para a compreensio do modele matematico formulado para o PE e o algoritmo exato desenvol-
vido para sua resclugio. Nio se pretende discutir o assunto em toda sua extensfo. Para um
tratamento completo do tema, refira-se a [Pap73, NW88, Wol98]. O restante desta secdo é uma
compilagao das principais idéias apresentadas em [NW88, Wol98].

Um problema de Otimizagcde Combinatéria é composto basicamente por uma fungio que
se deseja maximizar ou minimizar, com varidvels sujeitas a wm conjunto de igualdades ou de-
signaldades, e um conjunto restrigdes de integralidade. Dada a sua generalidade, uma grande
variedade de problemas pode ser representada por modelos discretos de otimizacao.

Tipicamente um problema de Otimizacdo Combinatéria pode ser modelado através de um
Problema de Programecao Linear Intesra Mista, ou PLM como

maz{cz + hylAz + Gy < b,z € Z%,y € RY}, (3.1)

onde Z% é o conjunto dos vetores de dimensdo n, inteiros e ndo negativos, R’ é o conjunto
de vetores de dimensido p, reais e ndo negativos, e x = (Z1,...,%,) € y = {y1,...,¥p) 530 as
varidveis. Uma instincia do problema é definida pelos dados (e, h, A,G,b), sendo ¢ € ",
h € R, A uma matriz m X n, G uma matriz m X p e b € R™. O problema (3.1) é denominado
misto devido & presenca de varidveis inteiras e continuas simultaneamente no modelo.

Problemas de otimizagdo combinatdria podem ser de maximizacao ou minimiza¢io e podem
conter restrigdes sob forma tanto de igualdades como de desigualdades. Sem perda de genera-

40
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lidade, problemas de otimizagio serdo apresentados como problemas de maximizagdo, sujeitos
a desigualdades lineares. Note que minimizar uma fungéo corresponde a maximizar a mesma
fungdo multiplicada por —1. Além disso, qualquer igualdade pode ser escrita como duas desi-
gualdades. Em geral, as varidveis do problema sdc nao-negativas.

O conjunto § = {z € Z%,y € R, Ar + Gy < b} é denominado regido vidvel, e um par
(z,y) € § é denominado solu¢do vidvel. Em outras palavras, a regido vidvel do problema ¢ o
espago geométrico dos pontos que representam todas as suas solugdes vidveis. Uma insténcia é
considerada vidvel se § # 0. A funcdo z = ¢z + hy é denominada fun¢de objetivo e a solugdo
vidvel (z%,94°) em que a fungdo objetivo assume o melhor valor possivel (valor méximo nos
problemas de maximizagao e valor minimo nos de minimizacdo) é denominada solugdo 6tima,
cujo valor dtimo é dado por 2° = cx® 4+ hy°.

Resolver uma instdncia de um problema de PLM consiste em determinar uma solugdo 6tima
para o problema, ou mostrar que o problema ¢ ilimitado {quando o valor 6timo € igual a +oo
ou —o0) ou invidvel (regido de viabilidade vazia, ou seja, S = 9).

O Problema de Programacio Linear Inteira (Pura), ou PLI

maz{cz|Az < bz € ZT}, (3.2)

¢ um caso especial de (3.1) em que nao hd varidveis continuas.
O Problema de Programagdo Linear, ou PL

maz{hy|Gy < b,y € B}, (3.3)

€ um caso especial de {3.1) em que ndo hd varidveis inteiras.

Em muitos problemas, as varidveis inteiras representam relacionamentos légicos ou de con-
tingéncia, e em geral encontram-se restritos aos valores 0 ou 1. Quando um PLJ contém varidveis
deste tipo, este é denominado PLI 0-1. O conjunto JB” representa o conjunto dos vetores de
dimensao n cujos coeficientes sdo 0 ou 1,

Como foi dito anteriormente, é possivel modelar uma quantidade muito grande de proble-
mas usando modelos de otimizagao combinatéria. Entre eles, pode-se citar alguns bastante
importantes e amplamente estudados, como por exemplo, o problema da mochila, os problemas
de cobertura, empacotamento e particionamento de conjuntos, o problema da localizacdo de
facilidades, ¢ problema do escalonamento de tripulacio, de méiquinas ou tarefas, o problema
do caixeiro viajante, o problema do roteamento de veicuios, o problema do fluxo em redes, o
problema do fluxo em redes com custos fixos, entre cutros.

De uma maneira geral, dado um problema combinatdrio definido por

maz{cziz € § C ZL}, (3.4)

onde & representa o conjunto de pontos vidveis em Z7, uma formulagdo inteira dada por

mazs{cz|Az < b,z € Z7 }, (3.5)

é dita vdlida para o problema em questio se § = {xr € Z7 |Az < b}.
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3.1.1 Relagao entre PLse PLIs

Embora os problemas de programacio linear (PL) sejam um caso particular dos problemas de
programagao linear inteira mista (PLM), resolver estes 1iltimos pode ser uma tarefa muito mais
complexa.

Um bom entendimento da teoria e dos algoritmos para programacio linear é essencial para
a compreensdo da programaco linear inteira por virias razdes. Como serd visto com mais
detalhes, existe uma conexao muito forte entre as duas classes de problemas que é o fato de que
para todo PLI existe um PL correspondente que tem a mesma solugdo dtima que o PLIL

Um Limitante superior para um PLI de maximizacdo é um valor maior ou igual ao da solucdo
6tima do problema. Analogamente, um limitante inferior é um valor menor ou igual ao da
solucdo 4tima.

E possivel encontrar um limitante superior resolvendo-se a relazagdo linear de um PLI, que
é o PL resultante da remocdo das restri¢des de integralidade da formulagio do PLI Por essa
razio, freqiientemente a resolugéo de PLs é parie de subrotinas de algoritmos de resolugio de
PLIs.

Problemas de programagio linear inteira sdo freqiientemente muito mais dificeis de se resolver
que os de programacio linear. Uma vez que varios problemas N'P-dificeis podem ser modelados
como PLIs, programacgdo linear inteira também é N'P-dificil. Por outro lado, os problemas de
PL sao polinomiais.

Para entender a diferenga de complexidade entre os dois problemas é necessirio conhecer
mais a respeito das estruturas poliédricas de ambos os problemas.

Para os propdsitos do presente trabalho, serd apresentada nesta secdo uma idéia intuitiva do
relacionamento entre a estrutura poliédrica da regides vidveis de PLs e PLMs.

Na segio 3.1.2 discute-se as caracteristicas das boas formulagées de PLI Por fim, na secio
3.1.3 é apresentada a teoria poliédrica bésica necessaria para o bom entendimento do restante
deste trabalho. Para uma explanacdo completa a respeito deste tema refira-se a [NW88].

Um poliedro P C IR™ é o conjunto de pontos que satisfazem um nimero finito m de desi-
gnaldades lineares, isto é, P = {z € R"|Az < b}, onde (A4,b) é uma matriz m x (n+1). Um
poliedro & dito racional se existe a matriz (A',5) de dimensdes m’ x (n + 1) com coeficientes
racionais tal que P = {z € R"|A's < ¥'}.

E possivel provar que existe uma solugdo étima de um PL vidvel e limitado que se encontra
em um dos vértices do poliedro [BJ90, NW88]. Existem dois algoritmos que resolvem problemas
de PL. O primeiro algoritmo é o chamado algeritmo de pontos interiores que tem tempo de
execugdo limitado por um polindmio que é fun¢ao do tamanho da insténcia.

O outro algoritmo é o Simplez. A sua idéia basica é visitar os pontos vidveis que sio vértices
do poliedro do PL sempre na diregio que melhora (ou pelo menos mantém igual) o valor da
funcio objetivo. Embora este algoritmo tenha tempo de execugdo limitado superiormente por
uma fungdo exponencial (pois no pior caso podem ser visitados todos os vértices do poliedro,
que sio em ndmero exponencial em funcio do tamanho da instancia), na maioria dos casos, o
algoritmo é bastante eficiente. Para maiores detalhes a respeito da teoria e dos algoritmos da
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programagdo linear, refira-se a [BJ90, Pap73].
A titulo de ilustragdo, considere o PLI definido pelo conjunto de restrigoes (3.6) abaixo.

271 + 23 < 13/2
—3/4z1 + 129 < 3/2
z1+ a9 2> 3/2
1 20
29 > 1/2
r1,73 € Z (3.6)

As regides vidveis do PLI e da relaxacao linear correspondente sdo apresentadas nas figuras
3.1 e 3.2, respectivamente.

)

Co

ANEY

Figura 3.1: Exemplo da regido vidvel de um PLJ

Pode-se perceber que, neste caso, ndo ha nenhum ponto vidvel para o PLJI sobre as arestas
do poliedro definido pelas desigualdades lineares. Portanto, nao € possivel utilizar os algoritmos
da programacdo linear para resolver o caso inteiro.

Em geral, uma formulacdo vilida para um problema de programacao inteira define o conjunto
S C ZT de pontos vidveis em que S é descrito implicitamente, pela interse¢io do poliedro
racional definido pelo sistema de desigualdades lineares P = {z € IR} |Az < b} com varidveis
reais ¢ o conjunto dos pontos inteiros contidos nesse poliedro. Ou seja, o conjunto X = PN Z7%
define o conjunto de pontos vidveis do PLIL

Entretanto, existe um poliedro da forma de P para o qual a resolugdo do PLI se reduz a
resolugdo do PL relaxado. Esse poliedro corresponde & envoltéria conveza de P que € definida
formalmente a seguir.

Dado um conjunto S € IR™, um ponto z € IR™ é uma combinag¢Go conveza dos pontos de &
se existe um conjunto finito de pontos {z*}{_, € Se A € R, com Y i A =1lez =Y, Mzt
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B

Figura 3.2: Exemplo da regidio vidvel de um PL

A envoltdria conveza de S, denotada por conv(S), é o conjunto de todos os pontos que sao
combinagOes convexas dos pontos de S.

Todos os vértices da envoltdria convexa de um PLI sdo pontos inteiros vidveis. Portanto, a
solugdo 6tima do PL relaxado é inteira e é também solugdo Stima do PLL

Entretanto, para a grande maioria dos problemas combinatérios formulados como problemas
de programagio linear inteira, descrever a envoltéria convexa de seus pontos vidvels através
de desigualdades lineares pode ser uma tarefa muito dificil. Além disso, em geral, o nimero
de desigualdades cresce exponencialmente com o mimero de varidveis. O que se pode fazer é
encontrar boas formulagoes para ¢ problema que mais se aproximem da sua envoitéria convexa.

A discussdo sobre o que define a qualidade de uma formulagéo e como estas sdo obtidas segue
nas préximas secoes.

3.1.2 Boas formulagoes para PLIs

Considerando um PLI especifico, existem infinitas formulag¢des vilidas que representam o mesmo
conjunto de pontos vidveis para o problema. Em geral, € relativamente facil encontrar um
conjunto de desigualdades que represente uma formulagio valida. Entretanto, uma escolha dbvia
pode ndo apresentar bons resultados na resolugdo do problema. Encontrar uma boa formulagio
para o problema, como serd mostrado a seguir, é fundamental para resolvé-lo eficientemente.
Pode-se comparar duas formulagdes diferentes para o mesmo problema através da andlise
dos limitantes superiores (problema de maximizagao) que podem ser obtidos da relaxacgdo linear
de cada formulacio. Um limitante superior pode ser determinado resolvendo-se o seguinte PL:

zpp={mazczx: Az <b, z € R} (3.7)
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onde P = {zx € R} : Az < b} D §. Dadas duas formulagSes vélidas, definidas pori = 1,2 ¢
Po={zcR?: Az<¥b}ezip={mazcz: z € P} Notequese P! C P? entdo z} p < z%p,
e neste caso, a formulagio (A}, b') é considerada uma formulagio melhor que (A2, 5?).

A figura 3.3 exemplifica a defini¢do acima.

Figura 3.3: Exemplo de duas formulagdes em que a formulagio que define o poliedro P; é melhor
que a formulago que define o poliedro Ps.

Claramente, a melthor formulagdo possivel para um problema é aquela em que a envolidéria
convexa é totalmente descrita explicitamente. Como foi visto anteriormente, existe uma repre-
sentagio de um PLJ por um FL tal que ambos tém a mesma solugio otima. Tal representacio
¢ dada por

maz{cz|r € S} = maz{czlz € conv{S)} {3.8)

Embora seja dificil representar conv(5) na maioria dos casos, pode-se obter boas formulagdes
para o problema através de uma andlise de suas desiguaidades segundo a teoria de combinatoria
poliédrica apresentada a seguir.

3.1.3 Combinatéria poliédrica

Como mostrado anteriormente, em teoria, para se resolver wm PLI, cuja regido vidvel é repre-
sentada pelo conjunto S, é necessario apenas conhecer a descri¢do de conu(S). Assim, é possivel
estudar a estrutura poliédrica de um problema em particular, a fim de se descobrir quais de-
sigualdades séo importantes para que se tenha uma boa formulagéo para o problema. Nesta,
se¢ao serd apresentado um conjunto minimo de conceitos da combinatdrie poliédrica que servird
de base para a identificagao das boas desigualdades lineares para a formulacdo dos problemas
tratados neste trabalho.
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Inicialmente, sio relembrados algumas defini¢bes basicas de Algebra Linear:

e Os pontos {z1,...,Zn} 880 linearmente independentes se Y%, Mz; = 0 implica em ) =
0, vVi=1,...,n

o O posto de uma matriz Amxn € igual a0 nimero maximo de linhas ou colunas linearmente
independentes de A. O posto de A ¢ denotado por p(A).

¢ Os pontos {z1,...,2Z.} 530 afim independentes se 31 Aiz; =0 e Y0, A\; = 0 implica em
A=0,Vvi=1,...,n

o O posto afim de § C IR" é igual ac nimero méximo de vetores afim independentes em
S, denotado por pa{S). Se § ¢é ndo vazio e dado por § = {z € R"|Az = b}, ¢ nimero
méximo de vetores afim independentes em S é igual an + 1 — p(A).

o A dimensdo de § C IR™ é dada por dim(S) = pa{S) — 1. Além disso, S é dito ser de
dimensgo cheta se, e somente se, dim(8) = dim(R") = n.

e A desigualdade 7z < 7o é uma desigualdade vdlide para P C IR™ se, e somente se, Ty < 7g
para todo y € P. '

Esta dltima defini¢ao é fundamental.

Nesse ponto, ji & possivel verificar que qualquer designaldade presente na formulagio deve
ser vélida para o PLI em consideragio. Entretanto, apenas um subconjunto dessas designal-
dades vélidas sdo importantes para a descricio da envoltdria convexa desse problema. Estas
desigualdades sio caracterizadas a partir das seguintes definigOes.

Sejam 7z < m e ux < pg duas desigualdades vélidas para P C IR%. A desigualdade 7z < g
domina a desigualdade yz < ug se existe a > 0 tal que 7 > ap e o < aug.

Se 7wz < mp é uma desigualdade vilida para P C R", F = {z € Plwrz = np} € a face definida
em P por esta desigualdades. Diz-se que mz = g represente F. Ainda, se F # Qe F £ P,
entdo F' é denominada uma face prdpria de P.

Seja F' uma face de P, F é uma faceta de P se, e somente se, dim(F) = dim(P) — 1.

As facetas de um poliedro P ndo sio dominadas por nenhuma outra desigualdade. Além
disso, o conjunto de todas as facetas de um poliedro P descrevem conu(P).

Idealmente, procura-se uma formulacdo para um PLI que contenha todas as facetas que
definem o poliedro inteiro deste problema. Entretanto, pode ser dificil encontrar todas essas
desigualdades. Nesse caso, deve-se tentar incluir na formulacio desigualdades que nio sio
dominadas por outras desigualdades conhecidas.

Para identificar se uma desigualdade é uma faceta do poliedro do PLI, segundo a definigio de
faceta, primeiro é necessario conhecer a dimensdo do poliedro do problema, visto que as facetas
tém dimensfo uma unidade a menos que a dimensdo do poliedro.

Sejam P = {Az < b} um poliedro, onde A é uma matriz m x n e b um vetor de dimensao
m. O conjunto M representa o conjunto dos indices das linhas de A. Hste é particionado em
dois subconjuntos: M= e M <. O conjunto M~ € M contém os indices das linhas de A que sio
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equacdes e M< € M contém os indices das linhas correspondentes as inequagdes. Note que se
i € M<, entdo (a,b;) nio pode ser escrita como uma combinagio linear das linhas de (4™, 7).

Seja (A=,5™) o conjunto de equacdes de P C IR" e F = {z € P|mz = mp} uma face prépria
de P. As duas afirmacdes abaixo sio equivalentes:

o A face F é uma faceta de P.

» Se Az = Ag, Vz € F entdo (A Xg) = {ar + uA~,amy + ub™) para algum o« € R ¢ para
algum u € RM™

Ou seja, uma face prépria ¥ de P é uma faceta de P se esta pode ser escrita como uma
combinacdo linear das equagles (A=,5) com a desigualdade (7,wp). Se P C IR", entdo
dim{P) + p(A=,6) =n.

O processo de se determinar se uma dada desigualdade valida ¢ uma faceta é muito mais sim-
ples quando o poliedro do problema em questdo tem dimensdo cheia. Relembrando a definicio
feita anteriormente, um poliedro P € IR™ tem dimensdo cheia quando dim{FP) = n. Isso decorre
do fato de que quando dim(P) = n significa que o posto{A=,b™) = 0, ou seja, nio existem
igualdades (implicitas ou explicitas) na representagdo de P. Nesse caso, as desigualdades que
determinam facetas em P sdo Unicas {a menos de multiplicag8io por escalar positivo), tornando
simples a identificagio de desigualdades redundantes.

Assim, um poliedro de dimensao cheia tem uma Unica representacdo minimal (a menos da
multiplicacio por escalar positivo) formada por um conjunto finito de designualdades lineares.
Especificamente, para cada faceta F; de P existe uma designaldade alz < b; tinica {(a menos da
multiplicagio por escalar positivo) representando F; e P = {x € R"|a*z < b;, parai = 1,...,m}.

No caso de poliedros de dimensdo nao cheia (dim(P) < n), é mais dificil identificar se duas
desigualdades sdo ou n3o redundantes. Uma vez que o conjunto de equagdes em (A~,b7) néo é
vazio, as desigualdades redundantes podem envolver combinages lineares dessas equagtes. Na
verdade, quanto maior o nidmero de equagtes em {A™,5™), maijs complexa se torna a tarefa de
determinar designaldades redundantes. Essa foi a principal razio pela qual nao foi realizada
a andlise da dimensio do poliedro do PE. Como seri visto mais adiante, a formulagdo aqui
proposta para ¢ problema contém muitas equagces.

Existe ainda uma técnica para obtencdo de desigualdades fortes, usada neste trabalho, co-
nhecida comeo lifting. O lifting de uma desigualdade consiste em alterar o valor original dos seus
coeficientes de forma a obter uma nova desigualdade vélida que domine a desigualdade original.

Existem vdrios algoritmos para a resolugdo de PLIs baseados nos resultados apresentados
anteriormente nessa secio. A seguir sdo apresentados exemplos desses algoritmos que foram
utilizados para resolver o problema tratado na nesta dissertagéo.

3.1.4 Algoritmo de Branch and Bound

O algoritmo de Branch and Bound ¢ baseado numa estratégia de divisdo e conquista em que a
regido vidvel de um PLI é sucessivamente decomposta em subregifes menores correspondendo a
subproblemas de PLI mais simples.
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Seja o problema z = maz{cz|r € §}. Considere a decomposi¢io do conjunto § em sub-
conjuntos S1,...,5;. Cada subconjunto S; define a regido vidvel do conjunto de subproblemas
z; = maz{czlz € S;}. Para cada i = 1,...,k, sa0 conhecidos os limitantes superiores e inferio-
res de z;, Z; e zi, respectivamente. Pode-se entdo obter um limitante superior Z e um limitante
inferior z, globais para o problema original, a partir das expressoes

Z = mazi=1, x{Z} (39)

Z2 = mati=1,. k{z} (3.10)

O processo de decomposicdo sucessiva da regido S pode ser visualizado através de uma
irvore. Para isso, seja T = {V, E} o grafo ndo-direcionado onde cada vértice de V corresponde
a um subconjunto S; da decomposi¢io de §. Existe uma aresta entre dois vértices u,v €
V, representando os conjuntos S;eS;, respectivamente, se o conjunto S5; foi gerado por uma
decomposi¢io do conjunto S; ou vice-versa. Esse grafo representa a drvore de enumeragdo
implicita do algoritmo de Branch and Bound e descreve o conjunto de regioes S; exploradas pelo
algoritmo.

Durante a execu¢do do algoritmo, trés fases sdo executadas. Sdo elas:

1. branching (ou ramificacio);
2. bounding (ou obtencao dos limitantes globais);

3. pruning (ou amadurecimento);

Na fase de branching é feita a decomposicao de um subconjunto S; nos subconjuntos S;;, U
SipU. .. US;. O subproblema para o qual o conjunto S; serd decomposto é escolhido entre todos
os subproblemas representados por folhas da drvore de enumeragao que ainda ndo tenham sido
amadurecidos(veja descricdo de amadurecimento a seguir).

Na fase de bounding, uma vez determinados os limitantes inferiores e superiores locais, sac
calculados os limitantes globais pelas expressdes (3.9) e (3.10). Os limitantes locais sao obtidos,
em geral, resolvendo-se a relaxagio linear do subproblema em questfo. Outros métodos também
podem ser utilizados, dentre os quais podem ser citados a Relazacdo Lagrangeana e o uso de
Heuristicas Primais.

Na fase de prunning, os vértices da arvore de enumeragio sao emaedurecidos de acordo com
os valores dos limitantes obtidos na fase de bounding. O amadurecimento de um vértice u ocorre
quando fica provado que nio é mais necessério explorar a sua subarvore de enumeragao {vértices
que seriam criados a partir da decomposigdo da regido vidvel do subproblema correspondente
ao vértice u da drvore de enumeragio). Um vértice pode ser amadurecido por trés razoes: por
limitantes, por inviabilidade ou por otimalidade.
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Um vértice 1 é amadurecido por limitantes quando € possivel concluir, através desses valores,
que nenhuma solucdo vidvel potencialmente existente na subdrvore cujo vértice u é raiz pode
ser a solugdo tima do problema original. Pode-se chegar a esta conclusdo analisando o valor
dos limitantes locais com os limitantes globais. Para o caso de um problema de maximizacio,
isso ocorre quando Z; < 2.

O amadurecimento por otimalidade de um vértice u ocorre quando ambos os limitantes
inferior z, e superior 7 sdo iguais. Nesse caso, nenhum vértice ¢ descendente de u na arvore de
enumerac¢do pode ter melhores limitantes que .

Um vértice é amadurecido por inviabilidade quando sua regifio vidvel é vazia. Qualquer
partigao dessa regido resulttard em um conjunto de regides igualmente invidveis, tornando des-
necessaria a exploragido destes vértices da drvore de enumeragao.

A execucio do algoritmo termina quando a diferenga (absoluta ou relativa) a entre os limitan-
tes superior e inferior globais do problema é menor que wma certa constante €. Alternativamente,
pode-se limitar a execugéio do algoritmo a um certo ndmero de iteragbes, ou a um certo tempo de
utilizagdo de CPU. A melhor solugio encontrada durante a execucdo € retornada, caso alguma
tenha sido encontrada.

3.1.5 Algoritmos de planos de corte

Os algoritmos de planos de cortes sio apropriados para resolver problemas de programacio linear
inteira quando se dispbe de relaxagdes do PLI maz{cz|z € S}, onde § = {z € Z}|Az < b} e um
conjunto de desigualdades validas “fortes” F para S. Pode-se utilizar esses algoritmos também
para resolver problemas de programacio linear com um grande mimerc de restrigdes.

Este algoritmo € particularmente eficiente nos casos em que é impraticdvel adicionar todas as
desigualdades de F a priori quando o nimero de desigualdades nesse conjunto é muito grande,
Além disso, definida a fungdo objetivo, apenas um subconjunto muito reduzido da familia de
desigualdades F é necessaria para a resolugdo do PLIL No algoritmo de planos de corte, apenas
as desigualdades de F com chances de estarem ativas na solucio 6tima sdo geradas.

O algoritmo geral é mostrado na figura 3.4.

Dada a solugio z* para a relaxacio LP{F)?, é necessdrio mostrar que z* é uma solugio vidvel
do PLI ou encontrar uma desigualdade vélida (w,n¢) € F para a qual nz’ > mq. Este problema
¢ chamado de probleme da separacdo.

A vantagem de se separar desigualdades vilidas & medida em que sfo violadas pelo ponto
otimo fracionario do PL, em contraste 4 adigdo de todas as desigualdades dessa familia a priori,
¢ que sdo consideradas apenas aquelas desigunaldades que s3o relevantes para a descricio do
poliedro inteiro na direcdo da funcdo objetivo. Isso é especialmente importante no caso em que
o numero de desigualdades de uma familia é muito grande. Como serd visto mais adiante, esse é
o caso das desigualdades de elimina¢ao de subeiclos do problema do caizeiro vigjante (traveling
salesman problem, ou TSP, em inglés).

Os primeiros algoritmos de planos de cortes foram criados por Gomory [Gom58, Gom60,
Gom63] que em principio seriam capazes de gerar, apds um numero finito de passos, todas as
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Inicielizagdo: Sk = {z € R}{Az <b}; t ¢ 1.
IteracGo t:

Passo 1: Resolva a relaxagio LP(F) do PLI 2, = maz{cz|z € §4}, com solucdo Stima

zt.

Passo 2: Teste de Otimalidade. Se mz* < mg, ¥(7,m9) € F, entdo pare.

Passo 3: Refinamento. Seja F* C F o conjunto de uma ou mais desigualdades (m, 7o)
com 7zt > mp e SH = 54 N {z € % |xx < mg, para (m,m) € Ft}.

Passo 4: t 1+ 1.

Figura 3.4: Algoritmo de planos de corte para as desigualdades da familia F

facetas dos poliedros de qualquer PLI Esses algoritmos, embora tenham influenciado de forma
muito importante a teoria da programacdo inteira, ndo foram muito utilizados nas 1dltimas
décadas, devide ao fato de que os cortes gerados raramente geram desigualdades fortes. O
niimero finito de iteragbes para se obter todas as facetas de um poliedro, usando este método,
¢ em geral muito grande, na maioria das vezes, € intratdvel. Entretanto, vém sendo reportados,
nos tiltimos anos, alguns casos de sucesso com a utilizagio destes algoritmos de planos de cortes
genéricos, como por exemplo, em [BCCN96).

Algoritmos mais bem sucedidos comegaram a ser desenvolvidos para problemas especificos,
cujas desigualdades da familia F sdo obtidas a partir do estudo teérico do poliedro do problema,
usando a combinatérie poliédrica como base para seleciio das desigualdades mais apropriadas.

3.1.6 Algoritmos de Branch and Cut

O algoritmo de Branch and Cut é a aplicagio combinada dos algortimos de Branch and Bound
e de planos de corte.

A idéia é, antes de se executar a fase de branching do algoritmo de Branch and Bound, sejam
adicionados novas desigunaldades fortes da familia F, vdlidas para o problema, através de um
algoritmo de planos de corte. Dessa forma, é possivel contornar os problemas existentes quando
se aplicam os algoritmos de Branch and Bound e de planos de corte isoladamente. Com o ganho
nos limitantes obtido com a adigao de desigualdades na fase de insercdo de planos de corte, é
possivel diminuir o niimero de vértices explorados da drvore de enumeragio. Por outro lado,
quando nenhuma desigualdade é encontrada durante a fase de planos de corte, ¢ possivel passar
4 fase de branching, continuando a execugdo do algoritmo (o gue ndo era possivel no algoritmo
de plano de cortes puro).

H4 aqui o compromisso entre a eficiéncia na separacio dos cortes com relacio aos ganhos
obtidos nos limitantes de cada vértice da arvore de enumeracao.
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3.2 Formulagao em PLI para o PE

O conhecimento da estrutura poliédrica de problemas como TSP e o problema da mochila, por
exemplo, traz algumas vantagens na modelagem de problemas mais complexos.

Considere dois conjuntos 57 e Sy. Desigualdades vélidas para S; e Sy sdo também vélidas
para um problema § = §; M S2. Infelizmente, nesse processo, algumas propriedades das desi-
gualdades dos problemas iniciais sao perdidas quando aplicadas aos problemas mais complexos.
Por exemplo, aquelas desigualdades que definem facetas do conv(S1} ou do conv(Ss), néo ne-
cessariamente definem facetas em conv{S). Mesmo assim, essas desigualdades podem ajudar a
melhorar os valores dos limitantes do problema.

Essa abordagem ¢ utilizada neste trabatho, no fratamento do PE. Sua semelhan¢a com
trés problemas conhecidos e bastante estudados levou a uma formulacdo hibrida, combinando
desigualdades validas para os trés problemas. Esses problemas, que serdo discutidos a seguir so:
o problema do caizeiro wigjante (TSP), o problema do roteamento de veiculos (vehicle routing
problem, ou VRP, em inglés) e o probleme do fluzo em redes com custos fizos (fized-charge
network flow problem, ou FCN, em inglés}).

3.2.1 O problema do caixeiro viajante (75F)

No TSP, um caixeiro viajante deve visitar um conjunto de cidades, onde deseja vender seus
produtos, de maneira a percorré-las no menor tempo possivel. Formalmente, sio dados um
conjunto de vértices V' = {1,...,n} e um conjunto de arcos A, formando o grafo direcionado
G = (V,A). Cada cidade é representada por um vértice em V, e uma aresta direcionada
(u,v) € A, u,v € V se existe a possibilidade do caixeiro viajar da cidade representada pelo
vértice v diretamente para o vértice correspondente 3 cidade v. A cada aresta (u,v) € A é
atribuido um peso ¢, que representa o tempo de viagem da cidade v diretamente para a cidade
v. No caso do problema simétrico, tem-se ¢y = Cyu- O problema é encontrar um ciclo C no
grafo G tal que cada vértice de V seja visitado exatamente uma vez ¢ que o tempo total de
viagem (soma dos pesos das arestas no ciclo C) seja minimizado.

Durante muitos anos, o TSP tem despertado o interesse de muitos pesquisadores em diferen-
tes areas de pesquisa (matematica, pesquisa operacional, fisica, biologia ou inteligéncia artificial)
no mundo todo. Ha uma vasta colegdo de trabalhos e estudos a seu respeito na literatura. Isso
se deve em grande parte ao fato de que, embora seja facilmente enunciado, é um problema de
resolugdo extremamente dificil. Além disso, o TSP exibe todos os principais aspectos da oti-
miza¢do combinatéria, sendo portanto um dos exemplos mais proeminentes deste rico conjunto
de problemas.

A importancia dada ao TSP & devida também ao fato de que o modelo matemédtico em que
se baseia serve para modelar uma grande variedade de outros problemas combinatérios.

Apesar de ser um problema N P-dificil (como pode-se verificar a partir de uma reducio
simples do problema do ciclo hamiltoniano em grafos), enormes avancos em sna resolucio foram
alcancados nas 1iltimas duas décadas. Desde o inicio da década de 80, o niimero de vértices da
maior instdncia resolvida aumentou de algumas centenas para os milhares, ou seja, fol acrescida
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em uma ordem de grandeza. Como citado por Reinelt [Rei94], os grandes marcos na busca de
resultados 6timos para o TSP foram 120 cidades [Gro80], 318 cidades [CP80), 532 cidades [PR87],
666 cidades {Gro91], 2392 cidades [PR91], 3038 cidades [ABCC91] e 4461 cidades [ABCC93].

Embora parte desse sucesso tenha sido devido ao aumento do poder computacional dos com-
putadores, o desenvolvimento da teoria matemadtica, em especial da combinatéria poliédrica, e de
novos algoritmos contribuiu com maior importancia para que esses resultados fossem alcancados.

Entretanto, a despeito desses resultados, o TSP estd longe de ser resolvido eficientemente,
visto que é um problema NP-dificil. Vale lembrar que os resultados apresentados acima foram
aqueles obtidos para as maiores instincias do problema ja resolvidas, o que ndo significa que
qualquer instincia de tamanho compardvel a estas seja facilmente resolvida.

Dada sua dificuldade de resolugéo, foram desenvolvidos muitos algoritmos heuristicos para
o TSP. Entre as principais classes, pode-se citar os algoritmos gulosos, de insergéo, e os de
k—trocas (vide segdo 2.3.3).

Muitas das solu¢des exatas para o TSP séo baseadas em programacae linear inteira. Uma
dessas formulagdes, valida para o caso assimétrico do TSP, é apresentada a seguir.

min Z Cij Tij (3.11)
(i,7)eA
5.a. > zy=1LVjeV (3.12)
(i, fleA
3 zy=1,VieV (3.13)
Ji(t,5) €A
> 2y < U -1, VUCVeom2<|U < |V -2 (3.14)

(i,5)€ AsicU, jgli
z € B (3.15)

As equagbes representadas por (3.12) e (3.13) sdo as restricdes de conectividade, usualmente
chamadas de restri¢des de grau, pois garantem que o grau de entrada ¢ de saida de um vértice
é sempre igual a 1, ou seja, exatamente uma aresta do ciclo entra e exatamente uma aresta sai
de cada vértice do grafo.

As inequagbes em (3.14) garantem que nenbum subciclo fard parte da solucdo. Estas res-
triches sdo as conhecidas restriges de eliminacdo de subeiclos do TSP. Estas definem facetas
do politopo do problema (vide [GP85]).

Em (3.14} a desigualdade é expressa sob forma de limitagdo de arestas em conjuntos. Equi-
valentemente, pode-se representd-las sob forma de corte como na desigualdade abaixo.

Y. oz =1, com2<L|U| < {|VI/2] (3.16)
1ES5,JeS\U

A equivaléncia entre as desigualdades (3.14} e {3.16) deve-se & existéncia das desigualdades
de grau (3.12) e (3.13).
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Vale lembrar que o ndmero de desigualdades representadas por (3.14) ou {3.16) é exponencial
com relacdo ao nimero de vértices da instdncia do problema. Dessa forma, é praticamente
impossivel adiciond-las todas a priort na formulagdo. Entretanto, essas desigualdades podem
ser separadas e adicionadas & formulagéo do problema em algoritmos de planos de cortes ou de
Branch and Cut sem problemas, visto que o problema de separacdo para essas desigualdades
pode ser resolvido por algoritmos polinomiais no tamanho da entrada [PG85, NOI%4).

Este fato é especialmente importante pois existe um resultado fundamental da otimizagio
combinatdria que garante que se o problema de separacdo de desigualdades € polinomial, entédo
o problema de otimizagidoc usando a separacio também é polinomial, independentemente do
numero de desigualdades ser exponencial. No caso do TSP, isso garante que a relaxagio linear
do problema pode ser resolvida em tempo polinomial no tamanho da entrada.

Na secéo 3.3 as desigualdades de eliminagdo de subciclos, inclusive sua separacdo, serdo
discutidas em mais detalhes.

Grande parte dos algoritmos exatos para o TSP baseados em PLI, utilizam relaxagoes de
algumas das restrigdes da formulagéo dada por (3.15). Em [NW88, GP85] sao encontrados exem-
plos de algoritmos baseados na relaxagio das restrigdes de eliminagdo de subciclos, chamadas
relaxacbes 1—tree ¢ 2—matching. Em [Rei94] é apresentado um algoritmo que utiliza a relazacdo
lagrangeana.

Além das desigualdades de eliminacdo de subciclos, outras facetas do TSP sdo conhecidas,
tais como as desigualdades comb e clique-tree [NW88, GP85). Muitos algoritmos bem sucedi-
dos utilizam tais desigualdades na fase de planos de cortes de algoritmos de Branch and Cut.
Em [GP85] sdo reportados bons resultados utilizando-se a separacdo de cortes fraciondrios de
Gomory no vértice raiz da arvore de enumeracao em algoritmos de Branch gnd Cut.

3.2.2 O problema do roteamento de veiculos (VRP)

A versao mais popular do VRP consiste em alocar uma frota de veiculos idénticos que devem
fazer entregas a um conjunto de clientes partindo de um depésito central. O modelo é definido
pelos seguintes pardmetros

e m —+ nimero de veiculos na frota;

e n — numero de clientes onde devem ser feitas as entregas. Os clientes sao indexados de 2
até n e o {ndice 1 denota o depdsite central;

e ¢ — capacidade {de peso ou volume) de cada veiculo;

e d; — peso ou volume dos produtos entregues no cliente ¢ {sempre medido pa mesma
unidade da capacidade dos veiculos);

s w;; ~» custo da viagem direta entre os clientes i e j (igual 2o custo de ¢ para j).

O problema é determinar m rotas para os veiculos, onde uma rota é um ciclo que inicia
no depdsito, passando por um subconjunto de clientes numa seqiiéncia especificada e ac final
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retornando ao depdsito central novamente. Cada cliente deve ser servido exatamente uma vez e
por um Unico vefculo e cada veiculo ndo pode ter sua capacidade ¢ excedida. As rotas obtidas
como solugio do problema devem minimizar a soma dos tempos gastos pelos veiculos.

Abaixo é dada um exemplo de formulagio vilida para o caso simétrico do VRP.

min > wiii (3.17)

i<j

sujeito a lej = 2m, (3.18)
j=2
Yoz + > zky=2, (k=2,...,n), (3.19)
i<k izk
> zy <ISi-v(S), VSCVeom2<|S| < |Vi-2} (3.20)
1,J€8
z1 € {0,1,2}, (§ =2,...,n), (3.21)
Zij € {0,1}, (4,7 =2,...,m}, (3.22)

Na formulacao do VRP dada pelas expressbes (3.17) até (3.22), a fungdo objetivo (3.17)
minimiza o custo da rota de entrega. A equagdo (3.18) garante que o grau do vértice correspon-
dente ao depdsito central é serupre igual a 2 vezes o mimero de veiculos, pois cada veiculo entra
e sai do dep6sito uma tnica vez. As equagbes (3.19) garantem que todos os demais vértices
tém grau 2, pois devem ser visitados por um unico veiculo durante a entrega, que entra e sai do
vértice uma tinica vez. As designaldades (3.20) sdo as desigualdades de eliminagéo de subciclos.
No caso do VRP, estas desigualdades também garantem que a solugdo respeite a capacidade
de carga do veiculo. Isto é obtido através de v(S), que é um limitante inferior para o nimerc
de veiculos necessdrios para atender os clientes do conjunto S. Detalhes destas desigualdades
serdo apresentados mais adiante. Finalmente as equacfes (3.21) e (3.22) séo as restriges de
integralidade e nio negatividade das varidveis.

Existem muitos trabalhos sobre o VRP na literatura. Em [BMMN95}, [BGABS83], [GA86] e
[Chr85) sdo apresentadas excelentes revisdes bibliograficas a respeito.

Os principais algoritmos exatos para o VRP, cujos trabalhos so citados em [LN87] e [Lap92i,
podem ser classificados em quatro grupos principais: os algoritmos de Branch end Bound, pro-
gramacio dinimica, algoritmos de geracio de colunas e, finalmente, algoritmos de Branch and
Cut.

Em [LN86] é apresentado um algoritmo de Branch and Bound, em que se utiliza a relaxagao
das restrigBes de eliminagao de subciclos (3.20) da formulagdo do VRP. Com isso, os subproble-
mas resultantes tornam-se problemas de assignment!, de onde sdo obtidos os limitantes inferiores
para o problema. Nesse caso, a eliminagéo dos subciclos fica a cargo das regras de branching.

1Problemas de assignment ou de alocagio consistem em associar cada elemento de um conjunto A um elemento
de cutro conjunto B, tal que cada elemento de A seja associado a no maximo um elemento de B e o custo total
da associagdo seja minimizado.
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Como exemplo de um algoritmo baseado em programagao dindmica pode-se citar [EWGCT1].

Os algoritmos de geragaoe de colunas sdo muito utilizados para resolver formulagoes do VRP
baseadas em particionamento de conjuntos. Em geral, nessas formulagoes, considera-se o con-
junto de todas as rotas vidveis e obtém-se como resposta um conjunto de rotas que contenha
cada um dos vértices da instancia exatamente uma vez {exceto o préprio depésito). Para ilustrar
o modelo em discussao, considere a formulagao valida para o VRP dada a seguir.

min > wir; (3.23)

jeJ
sujeitoa: e a7 =1, (i€ V\{1}), (3.24)
s € BV, (3.25)

onde J € o conjunto de todas as rotas vidveis j, os coeficientes bindrios a;; indicam se o
vértice ¢ > 1 aparece na rota vidvel 7, w} € o custo da rota 6tima que passa pelos vértices de j
e r; ¢ a varidvel bindria que indica se a rota j € usada na solu¢o 6tima do problema.

Essa formulacao apresenta varios problemas. Primeiro, o nimero de rotas vidveis é exponen-
cial com relagio 20 numero de vértices da instancia, o que significa que o mimero de elementos
em J e o nimero de varidveis z; pode passar da casa dos milhdes em problemas reais de rote-
amento. Segundo, o calculo de w} ¢ complexo, pois cada rota j corresponde a um conjunto de
vértices S; satisfazendo 3 ;. S d; < ¢, onde d; é a demanda do vértice ¢ e ¢ é a capacidade dos
vefculos. O valor de w} € entdo obtido resolvendo-se um TSP em Sj;.

Uma maneira de se contornar parcialmente os problemas mencionados € usar um algoritmo
de geragdo de colunas. Bons resultados da aplicagdo desta técnica ao VRP sao relatadas em
[RZ68], [FR76], {Orl76], [DSD&4], [AMS89], [DLS90] e [DDS91]. Esse método obtém melhores
resultados em problemas mais restritos, onde o nimero de rotas vidveis é mais reduzido.

Finalmente, algoritmos de Branch and Cut podem ser utilizados também para resolver o
VRP, separando desigualdades vilidas, como (3.20) por exemplo.

Virios algoritmos exatos de programacao linear inteira utilizam formulacdes baseadas em
fluxo em redes. Essas formulactes de fluxos podem ser divididas em dois tipos: formulagdes dois
ou trés indices.

Em ambas os tipos de formulagdo, as varidvels binarias sao modeladas de forma a indicar a
passagem de um veiculo pela aresta (i,7). No caso das formulages de trés indices, as varidveis
bindrias ;5 indicam se a aresta (4,7) € percorrida pelo veiculo k. No caso de dois indices, as
varidveis bindrias z;; n8o indicam qual veiculo percorre a aresta (i, }, indicando apenas que tal
aresta é utilizada na solugdo do VRP. Exempios de algoritmos baseados na formulacio de trés
indices podem ser encontrados em [FJ78], [FJ81], [MT90] e [DDS91).

Claramente, as formulagdes de dois indices sio mais compactas que as de trés indices. Em
[LND85] é apresentado um exemplo de algoritmo de Branch and Cut utilizando a formulagao
de dois indices. A formulagio dada pelas equagdes (3.17) a (3.22), assim como a formulagdo do
préprio PE, assunto do presente trabalho, também sdo exemplos de formulagdes de dois indices.
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Desigualdades validas para o VRP

Existem diversas desigualdades vilidas para o VRP conhecidas. Virias delas sdo apresentadas
¢ separadas num algoritmo de Branch and Cut em [Mar99].
As desigualdades de eliminagdo de subciclos, no VRP dadas por (3.20), além de eliminar
subciclos, servem também para garantir que a capacidade de carga dos veiculos seja respeitada.
Assim como no TSP, essas desigualdades podem ser representadas equivalentemente sob
forma de corte, como na desigualdade (3.26) a seguir.

Yo i 220(8),YSCVeom2< S <|V|-2} (3.26)
iES,JEVAS

Nesse caso, a equivaléncia entre as duas formas também é baseada nas restri¢des de grau dos
vériices.

Nessas desigualdades, como foi dito anteriormente, o valor de »(S) é um limitante inferior
para o numero de veiculos necessirios para suprir a demanda do conjunto de vértices em S. Note
que, no caso do TSP, as desigualdades (3.14) e (3.16) sao um caso particular de (3.20) e (3.26),
respectivamente, onde v(S) = 1, pois no TSP a capacidade de carga do caixeiro € ilimitada,
sendo necessirio apenas um veiculo para fazer a entrega.

No caso do VRP, como descrito em [Lap92], [LN86] e [LN87], e também para o PE, o valor
de v{S) pode ser obtido de diversas maneiras. O melhor limitante inferior para o nimero de
veiculos necessarios para cobrir o conjunto S (v(S5)) seria obtido resolvendo-se o problema do
empacotamento ([GJ79]) para o conjunto S, com capacidade ¢. Entretanto, o problema do
empacotamento € A'P-dificil, o que nos deixa com poucas chances de resolvé-lo eficientemente.

Outro valor para v(5) é dado pela expressao:

o(S) = [-ZE—Sﬂ , (3.27)

c

onde d; é a demanda do vértice ¢ e ¢ é a capacidade do veiculo (entregador no caso do PE}.
Embora este limitante seja mais fraco que o dado pela solugdo do problema do empacota-
mento, ele apresenta um bom compromisso entre qualidade e rapidez de cdlculo.

O caso do VRP para miiltiplos depésitos (MDVRP)

O Problema do Roteamento de Veiculos com Milisplos Depdsitos, on em inglés, Multi-Depot Vehi-
cle Routing Problem (MDVRP), é uma generalizagio para o VRP em que os veiculos encontram-
se inicialmente num dado conjunto de depdsitos. Da mesma forma que no VRP, os clientes e
os depésitos sio representados por um conjunto de vértices num grafo G = (V, E} {direcionado
ou nao). Os veiculos podem imiciar seus trajetos de qualquer um dos depéstitos. Segundo
[BMMN95], existem duas variantes do problema: na primeira, cada veiculo deve terminar seu
trajeto no mesmo depdésito de origem, sem passar por nenhum outro depdsito. Esta versio é
denominada MDVRP fizo. Na segunda variante, denominada MDVRP ndo-fizo, os veiculos po-
dem passar por quaisquer depdsitos, durante seu trajeto, desde que no final retornem ao mesmo
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depdsito de origem. HEsta iiltima versio é a que mais se assemelha ao PE, pois permite que o0s
depdsitos sejam utilizados indistintamente pelos veiculos (que no caso do PE é unico). A vinica
diferenca entre estes problemas é que no PE existem restri¢oes de capacidade nos estoques dos
depdsitos, fato que ndo ocorre no caso do MDVRP ndo-fizo.

Diferentemente do VRP, o MDVEP é um problema bem menos estudado, devido as dificul-
dades adicionais impostas pela utilizacio de mais de um depdsito. Por essa razdo, a malor parte

dos estudos sobre este problema propdem solugdes heuristicas para o problema, como € o caso
de [BMMN95].

3.2.3 O problema de fluxo em redes com custos fixos (FCN)

No FCN sdo dados, uma rede com um conjunto V' de vértices (facilidades) e um conjunto de
arcos A. Um arco e = (i,7) indo do vértice ¢ para o vértice j representa a existéncia de uma
rota direta entre as facilidades correspondentes aos vértices ¢ e j. Associado a cada vértice ¢
hd uma demanda d;. O vértice ¢ é um cliente, um depdsito, ou um ponto de passagem, se d; é
respectivamente, positivo, negativo ou zero. Assume-se que a demanda liquida da rede é zero, ou
seja, 2 ;ev bi = 0. Cada arco (¢, j) tem capacidade maxima de fluxo igual a 4, custo unitério
de h;; por unidade de fluxo e custo fixo ¢;; caso exista um fluxe positivo no arco.
Uma formulagio vélida em PLI para o problema enunciado acima é dada a seguir.

min Z {Cizi5 + hijys;) (3.28)
(1.5)eA
sujeito o z € B4l y € RlAl

Siev Wi — Liev Uij = bi, Vi€ V,
Yi; — uyzy; <0, Y(4,7) € A

O modelo do FCN é muito 1til no projeto de problemas que envolvem fluxo de materiais
em redes. No caso do presente trabalbo, esse modelo surge na definigio de desigualdades que
modelam as restrigdes de capacidade do entregador e de capacidade dos depdsitos. Além disso,
um dos conjuntos de desigualdades validas para o FON (secio 3.4) é separado no algoritmo de
Branch and Cut desenvolvido para o PE.

Viarias desigualdades validas fortes sdo conhecidas para esses problema. As mais conhecidas,
e mais estudadas sdo as desigualdades de cobertura de fluxo (em inglés, Flow Cover Inegualities
ou simplesmente FCT), que serao apresentadas na se¢do 3.4. Outras desigualdades conhecidas
sdo as desigualdades de cobertura de fluxo em seqiiéncias de vértices [RW8T].

3.2.4 A formulacao do PFE

A seguir ¢ apresentada uma formulagdo baseada em Programagdo Linear Inteira Miste para o
PE.

Os dados de entrada do problems sio:
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Grafo orientado G = (V, A), onde os vértices de V estdo particionados em dois conjuntos P
e D. Os vértices do conjunto P correspondem a depésitos e os do conjunto D aos clientes.
Assume-se que |V|=n ¢ [A| =m;

e Pesos inteiros wy; para cada arco a = (,j) € A, representando a distancia entre os nds
,jeV.

» Demandas d; > 0 dos clientes para cada vértice ¢ € D e estoques d; < 0 para os depdsitos
i€ P,

¢ Uma constante c, representando a capacidade dos arcos de G.

As varidveis do problema dividem-se em dois tipos:

o Varigveis de decisdo z;; € B4 associadas a cada arco de G que indicam se o referido arco
pertence (z;; = 1) ou ndo (z;; = 0) ao caminho C.

e Variaveis de fluxo y;; € Z associadas a cada arco de G que indicam a quantidade de fluxo
(isto é, niimero de revistas) que passa pelo arco.

A formulacdo abaixo é vdlida para o PE:

AT =1 Doget WijLij (3.29)
o
sujeitoa: Yimzii=1,Y¥jeD (3.30)
%
Y=z =1 Vi€eD (3.31)
iF#L
T Tij = Lkes Tik, VIEP (3.32)
iz oy
iU Z:‘ve#c{ gy WU —-v(U), VU C D, 25 |U] £ (D) (3.33)
It
Yier Lieviv T 2vU), YU CV, 2<U[<|V]/2, 82 UND#U (3.34)
Yij < ez, V{i,j) €A, VieP (3.35)
Yi; < (c—di)Tij, V(i,5) EA, VIED (3.36)
T Yig =i+ 2k Yoy YIED {3.37)
i#] k#7
Y Yik S Yy —dj, ViEP (3.38)
k#j i
0<wyy, Y(E,j)€EA (3.40)

A funcao objetivo (3.29} indica que se deseja minimizar o custo do ciclo encontrado, isto é,
a soma dos pesos das arestas deste ciclo. As igualdades em (3.30) e (3.31) obrigam a existéncia
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de apenas um arco entrando € de outro arco saindo do pontos de entrega, respectivamente. Sgo
equivalentes as desigualdades de grau do TSP e do VRP.

A igualdade em (3.32) garante que o nimero de arestas que entram é igual ao ndmero de
arestas que saem de cada depdsito, possibilitando que o entregador passe quantas vezes forem
necessarias por cada um, podendo inclusive descartar os depdsitos desnecessédrios.

As desigualdades em (3.33) e (3.34) sdo as desigualdades de elimina¢io de subciclos do
TSP e do VRP. Pode-se perceber que essas desigualdades aparecem com algumas modificagoes
na formulagido do PE, com relagio as desigualdades originais {3.14) ¢ {3.20). Uma discusséo
detalhada a respeito do uso dessas restricdes e das adaptagbes feitas para o caso do PE ¢
apresentada na secao 3.3.

No que diz respeito ao fluxo, tem-se as desigualdades em (3.35) e (3.36), que se referem &
restricio de capacidade nos arcos de G que estfo sendo usados (z;; = 1). A equagdo (3.36) é
valida para o PE pois dado que todo vértice ¢ € D possui demanda positiva, se o fluxo y;; saindo
de 7 é tal que y;; > {c — d;) significa que o fluxo yy; entrando em { excede a capacidade de fluxo
¢, 0 que ndo é permitido. Assim, (3.36) leva a uma formulagdo mais justa.

As igualdades em (3.37) garantem que a solucdo respeita o principio da conservagio de fluxo
em cada vértice do conjunto D (pontos de entrega}. As desigualdades em (3.38) funcionam como
restricoes de capacidade para os depdsitos. Estas impedem que sejam utilizadas mais revistas
que a3 disponiveis nesses pontos, mas nao obrigam a utilizagao de todo o estoque.

Por fim, as desigualdades em (3.39) garantem a integralidade e a ndo negatividade das
varidveis & enquanto que as desigualdades em (3.40) garantem a ndo negatividade das varidveis
y.

Como j4 foi dito anteriormente, a formulagio acima combina restricbes de trés problemas
combinatdrios bastante conhecidos (TSP, VRP e FCN). O primeiro conjunto de restrigoes ({3.30)
a {3.34)) garante que a solugdo ¢tima é constituida por um ciclo que passa uma tnica vez por
todos os pontos de entrega e quantas vezes forem necessirias pelos depdsitos mais apropriados.
O ouiro conjunto de restrigbes {{3.35) a (3.38)) garante a viabilidade do fluxo na rota de en-
trega, garantindo que a capacidade de carga tanto do entregador quanto dos depdsitos sejam
respeitadas.

Como a formulacio do PF inclui uma combinacio das restricoes de problemas conhecidos
pode-se utilizar o fato de que desigualdades (7', m§) e (72, n3), vilidas para os poliedros Py e P;,
respectivamente, sao também vilidas para P € P, N P,. Portanto, se P é a envoltéria convexa
das solugGes vidveis do PE e P\ e P, denotam respectivamente os politopos do VRP e do FUN,
entdo como P C P NP, toda desigualdade vélida para P, ou P também ¢ vilida para P. Este
fato é utilizado neste trabalho para reforcar a formulagao do PE.

Nas secdes seguintes (3.3 e 3.4) sdo discutidas duas classes de desigualdades vdlidas para o
PF que sao separadas no algoritmo de Branch and Cut apresentado na seco 3.5.
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3.3 Desigualdades de eliminacao de subciclos

As desigualdades de eliminagio de subciclos, na forma original com que sao encontradas no
TSP e no VRP (resirices (3.14) e (3.20), respectivamente), nio sio validas para o PE. Isso se
deve ao fato das desigualdades que limitam o grau de entrada e de saida dos vértices do grafo
terem sido modificadas para os depésitos (desigualdades (3.32)). Vale lembrar também que a
equivaléncia tanto entre (3.14) e (3.16), quanto entre (3.20) e (3.26) existem apenas para os
pontos de enirega, pela mesma razio.

Portanto, hd a necessidade de se adaptar essas desigualdades ao caso particular do problema
tratado no presente trabalho. Dessa forma, foram obtidas as trés desigualdades validas para o
PE, baseadas nas desigualdades de eliminacéo de subciclos originais.

A primeira desigualdade vélida para o PF é obtida a partir de (3.20). Essas desigualdades,
mesmo com 3 modificacio em (3.32) continuam sendo vélidas para conjuntos de vértices que
nao contém depésitos. Dessa forma, € possivel identificar as desigualdades dessa classe que estio
violadas, apenas considerando os conjuntos de vértices que s6 contenham pontos de entrega.

A separacédo dessas desigualdades ¢é feita usando o algoritmo heuristico descrito em [LND85].

O algoritmo usa como entrada o grafo construido da seguinte forma. Seja z* a solucdo dtima
da relaxagao do PE numa dada iteragio do algoritmo de Branch end Cut, e seja G* = (V, A*)
o grafo formado pelo conjunto V' de vértices da instancia (incluidos os pontos de entrega e
depésitos) e um conjunto de arestas A*, em que uma aresta (3, §) € 4, ¢,j € V se z}; > 0. Sdo
atribuidos pesos wy; = zj; a cada aresta (4,7} € A. Em seguida, toma-se o grafo H induzido
pelos vértices de V' que sdo pontos de entrega. Em outras palavras, H* é resultante da remogio
dos vértices de V que sfo depdsitos e os arcos neles incidentes.

Para cada uma das & componentes conexas S;, do grafo H*, o algoritmo tenta obter uma
desigualdade violada por um subconjunto dos vértices de 5.

Define-se entdo o valor da violagdo da restricio (3.20) através da expressao

2(T) =S\ T| = [v(S:\ T = > i, (3.41)
LJESK\T

onde o(U) = [Siey dife].

A idéia do algoritmo de separagdo ¢, a cada iteragdo, adicionar vértices de Sy ao conjunto T
{0 que é equivalente a remover um vértice do conjunto Sx\T'), € calcular o valor da violagao dado
por (3.41). Uma vez detectado que z(T') < 0, é identificada uma desigualdade (3.20) violada
sobre o conjunto de vértices em Sy \ T

A descricdo do algoritmo de separacao é mostrado na figura 3.5.A linha 1 inicializa o conjunto
T, que ird conter os vértices removidos do conjunto Sg \ 7". A linha 2 representa a condigio de
parada do algoritmo quando ndoc € mais possivel encontrar desigualdades vicladas com apenas
um vértice em S \ T

Na linha 3, ¢ identificado um vértice r € Si \ 7" tal que sua remocao deste conjunto implique
na maior diminuigio do valor do lado direito da expressio (3.41). Observando as parcelas de tal
expressao pode-se avaliar a diferenca entre 2(T) e z(T \ {r}). Na primeira parcela, (|S; \ T|),



3.3. Desigualdades de eliminacio de subciclos 61

procedimento Separa_Subciclos 'V RP()
1. T+ 0

2. Se |T} = |Six| — 1 entdo pare a busca. N&o é possivel encontrar mais nenhuma desi-
gualdade violada na componente conexa Sg.

3. Sejar € S\ T tal que v(Sp \ T) = v{Se \ (T U {r})} e 2(T U {r}) é minimizado. Faca
T «—TuU{r}

4. Se z(T') > 2(T}, entdo ha poucas chances de que uma desigualdade violada seja en-
contrada. Pare a busca.

5. Se z(T') < 0, entao adicione a restrigdo 3.20 4 formulacio corrente, com § = S, — T
Pare a busca.

6. Se 0 < 2(T') < 2(T), entdo fagca T« 71" e v4 para o passo 2.

fim_procedimento

Figura 3.5: Algoritmo de separacio de desigualdades de eliminacdo de subciclos para o VRP.

a remogdo de qualquer elemento do conjunto Sy \ T implica na diminui¢io de uma unidace em
z(T\ {r}). A remocio de um vértice r tal que v(Sx \ T) = v{Si \ (T U {r})) mantém igual o
valor segunda da parcela em ambas as expressoes. Assim, os vértices candidatos a entrar no
conjunto I" devem satisfazer a expresséo dr < frac(Y;cr di/c) * ¢, onde frac(a) é representa a
parte fraciondria do valor real a. A 1ltima parcela da expressio corresponde 4 soma dos pesos
das arestas incidentes ao vértice r que seriam removidas com o préprio vértice.

A busca pira na linha 5 porque as designaldades que poderiam ser geradas a partir desse
ponto provavelmente seriam dominadas pela desigualdade corrente. Na linha 6 o algoritmo fecha
o lago principal e continua buscando novas desigualdades violadas.

Devido ac fato do algoritmo descrito anteriormente ser um algoritmo heuristico existe a
possibilidade de que este possa ndo encontrar uma desigualdade de eliminagdo de subciclos
violada pela solugio da relaxacio corrente do Branch end Cuf, mesmo existindo uma.

Por essa razio, outro algoritmo heuristico é utilizado para encontrar designaldades de eli-
minac¢do de subciclos violadas. Nesse caso, as desigualdades separadas sdo da forma das desi-
gualdades (3.14). Vale lembrar que, assim como as designaldades do VRP, essas também sdo
validas apenas quando 0 conjunto de vértices contém apenas pontos de entrega.

Essas desigualdades correspondem ao segundo tipo de desigualdades de elimina¢ao de sub-
ciclos separadas pelo algoritmo de Branch end Cut implementado no presente trabatho. A
heurfstica de separa¢do dessas desigualdades encontra-se descrita em [PG85].

As desigualdades representadas tanto por (3.33) quanto por (3.14) s6 sdo vélidas quando o
conjunto de vértices U é formado exclusivamente por pontos de entrega. No caso de conjuntos
de vértices contendo depdsitos, a desigualdade acima elimina subciclos que sdo permitidos pela
formulacio (agueles subciclos formados pelas miltiplas passagens por depdsitos).
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Quando nenhuma desigualdade violada é encontrada pelos dois algoritmos anteriores, um
terceiro tipo de desigualdades de eliminac¢io de subciclos, representada por (3.34), é separada.

Essas desigualdades sio vélidas quando pelo menos um ponto de entrega encontra-se no
conjunto U e outro no conjunto V' \ U. Essas desigualdades impedem que sejam formados dois
ciclos disjuntos, como solu¢do para o PE, baseando-se no fato de que se existe um ponto de
entrega em cada um dos conjuntos U e V \ U, deve existir pelo menos um arco que vai do
primeiro conjunto para o segundo e vice-versa, independentemente do niimerc de depdsitos em
cada conjunto.

Por outro lado, se um dos conjuntos U ou V' \ U ndo contém nenhum ponto de entrega,
digamos U, pode existir uma solugéo vidvel para o PE que ndo utiliza os depdsitos em U, e
neste caso, ndo hi arcos ligando esses dois conjuntos. Nesse caso, a desigualdade (3.34) deixa
de ser vélida.

A separacio das desigualdades (3.34) pode ser feita utilizando-se qualquer algoritmo de
cdleulo de corte minimo em redes. Dado o corte minimo direcionado r de arestas do grafo G,
particionando o conjunto de vértices V em dois conjuntos U e U\ V, se ¥, jjer 73; < 1, entdo
a desigualdade (3.34) encontra-se violada pela solugio corrente da. relaxacio.

No caso do presente trabalho, o algoritmo de separacio dessas desigualdades utilizado foi
o descrito em [NOI94] que tem complexidade O(mn + n®log n), onde n = |V| e m = |A}.
No caso do PE, como é considerado o grafo completo, a complexidade do algoritmo é O(n®).
Opcionalmente poderiam ter sido utilizados outros algoritmos, como por exemplo o algoritmo
de cortes de capacidade minima em grafos {[FF62] ou [PR90]) ou o algoritmo exato descrito em
[PG85].

3.4 Desigualdades de Flow Cover

Quiro conjunto de desigualdades védlidas para o PE sao as desigualdades de Flow Cover (de-
sigualdades de cobertura de fluxo). Tais desigualdades sdo validas para ¢ poliedro genérico
descrito por:

X={lzy) e B"xRY Y y;~ ) 4 Sdy; <myz;,5 € N} (3.42)
jeN+ JEN—

O sistema {3.42) pode ser visto como uma rede de um tnico vértice com capacidades nas
arestas (veja figura 3.6). O conjunto N contém os indices dos arcos que incidem no tinico vértice
da rede. Os conjuntos Nt e N~ s8o os indices dos arcos que entram e saem, respectivamente, do
vértice, sendo que N = NTUN~ e n = |N|. As varidveis y sdo fluxos nos arcos que obedecem
3 restricdo de conservagdo de fluxo, com demanda externa d. Esses fluxos obedecem também as
restrigbes de capacidade, onde m; € a capacidade do arco j e x; € a varidvel 0 — 1 que indica se
o arco j estd sendo utilizado. Sem perda de generalidade, assume-se que 0s m; estdo ordenados
em ordem decrescente, ou seja, m; > m;, ¢ < 7, e que 0 my = maz{m;}, Vi € N.
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\/}\/“
N T

Figura 3.6: Modelo de fluxo num tnico né

Virias familias de designaldades vilidas para (3.42) sdo conhecidas. Em [NW88] sio descritas
duas dessas classes de desigualdades. Enquanto que em [GNS85] sdo apresentadas técnicas de
lifting para essas desigualdades.

Em primeiro lugar, considerou-se o modelo de fuxo, representado na figura 3.6, apenas com
arcos entrando no vértice, ou seja, N~ = §. Um conjunto C+ C N+ é chamado de flow cover
(ou cobertura de fluxo), se 3 ;cc+ my > d. A designaldade

0<d— Y yi— >, (mj—-N(1-g)), (3.43)
Ject ject+
onde A = Y ccrmy —de O = {j € Ct|m; > A}, é chamada Flow Cover Inequality,
ou simplesmente FCI e é valida para (3.42) quando N~ = 0.
Em seguida, o modelo de fluxo foi generalizado. O conjunto C = Ct U C~ é chamado de
flow coverse CT T N, CT C N7 e Tjco+ My~ Xjec- My = d+ X com A > 0. A desigualdade

0<d+ Y mi— > y— 3 m—N1-z5)+ D A+ Y. v (3.44)

jec— jec+ ject+ jEL™ jeL—-

onde L= = {j € N"\C~|m; > A} e L™~ = N"\(L~UC"), é chamada Simple Generalized
Flow Cover Inequality, ou simplesmente SGFCT e é vilida para (3.42). A designaldade

0 < d+ D> my— Y yi— 3 (my—N(i-g) (3.45)
jec- JeCtuLt JjeC++
- Z min{A, [m; — (m1 — WL ~ z;) + Z {maz{my,m;} — A)z;
Jel- jelL+
-+ Z maz{A, m; — (my — A}z + Z Yis
jeL— JjeL——

onde LY CNT\CH, L- C N \C~, L~ =N~"\(C UL7) e [z]t = maz{z,0} é chamada
Extended Generalized Flow Cover Inequality, ou EGFCI ¢ também é valida para (3.42).
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Observando a formulagio do PF pode-se perceber que as desigualdades de fluxo ((3.37) e
(3.38)), em conjunto com as restrigdes de capacidade nos arcos {{3.35) e (3.36)) formam um
politopo bastante parecido com (3.42). Na verdade, é necessirio fazer pequenas modificacdes
nessas restricdes para que seja possivel provar que as desigualdades de flow cover sio validas
para o PE.

Para se obter desigualdades da classe apresentada acima, validas para o PE, é necessdrio
reescrever as restrigdes (3.35), (3.36), {3.37) e (3.38) da formulagdo original, para obter restri¢des
da forma do politopo (3.42). E necessdrio também determinar quais varidveis do problema
compdem os conjuntos Nt e N~. As restrigbes resultantes sio:

k13 n
> yik— Zyij <-d;,VjeP (3.46)
= i=1
R iR
com Nt ={yp:k=1,....,n, k#jte N~ ={y;:i=1,...,n, i # j}, que ¢ equivalente
4 equacao (3.38);

T

n
Zyij—Zyjk <d;,VjieD (3.47)

=1 k=1
] k]

com N*T={y:i=1,....,n, i#jte N ={yu:k=1,...,n, k#j}

n )
Sy —D v <—d;, Vi€D (3.48)
ks i#

com Nt ={y;e:hk=1,....,n, k#jte N ={y;:i=1,...,n, i #j}. As duas (ltimas
desigualdades combinadas equivalem & equacio (3.37).

As desigualdades (3.47) e (3.48) foram obtidas a partir da transformacio da equagio (3.37)
como duas desigualdades.

Cada. desigualdade da forma (3.47), (3.48) ou (3.46), combinadas com a desigualdade abaixo

Vi < Ti5C, Y (i,j) €A Vi€EN, {3.49)

define um novo politopo da forma (3.42). Considerando que para o casc particular tra-
tado neste trabalho, a capacidade de todas as arestas m; = ¢, j € N, pode-se simplificar as
desigualdades (3.44) e (3.45), obtendo-se respectivamente, as desigualdades

0<d+e |07 = Y g—(c=X)- X U—z)+ >, Azi+ D (3.50)

ject ject++t jeL~ JjeL——
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0 £ d+c-|C7| - Z yi — (c—A)- Z (1 —x5) (3.51)
JECTULT FECH+
- A D (—z)+ (=N >
JeC- JeLT
D DRI BT
JEL- jeL—-

Pode-se entdo derivar SGFCI’s e EGFCI’s validas para o PE da forma (3.50) e (3.51),

respectivamente.

3.4.1 Lifting de SGFCI

Embora as SGFCI, derivadas para o PE, sejam vélidas, pode-se gerar novas desigualdades mais
fortes, através de uma operagdo de lifiing em seus coeficientes.

A seguir, serd descrita a técnica de lifting de SGFCT genéricas apresentada em [GNS95]. Em
seguida serdo feitas algumas simplificactes sobre as desigualdades geradas a partir do lifting para
aplicd-la ao caso do PE,

A desigualdade obtida pelo lifting de SGFCI é denominada LSGFCI ( Lifted Simnple Genera-
lized Flow Cover Inegquality) e € descrita como abaixo:

2oyt D my=N-z)+ > ey > B

jeC+ JECTT JENH\CH JENHCH
<d = 3 glmi))l—a;)+ D Azj+ > (3.52)
jec- €L~ jeL=—

Os coeficientes o, 3 sdo definidos como:

(0,0) M; <m; < M

(a5, f5) = { (L,M; —4d) M;—X<m; <M

e o coeficiente g(z} é dado por:

i M, <2< Mpq—Xi=0,...,t—1
s M+ Mi—A<z<M,i=1,... t-1
glz) =4 2—M;+id M- AL<z2<M;—A+ml+p;,i=4,...,7r—1
iA Miy~A+mb+p <2< Mg — A i=12,...,7r—1

Z_Mf"'TA Mr_ASZSd”.

sendo que d'=d + Z}EC_ g + ZjeN—\c— ™mys, T = |C++ U L_|, C++ UL = {jl: P ,j,—}
com my, = My, t=1...,r—1, My=0e M; = 3 _ymy, parai = 1,...,r. Além disso,
mp = mz'n{j = C++ M mj}, m = 2j€C+\C++ LEL + ZjeL—— my, mi = mtn(m, A), t é 0 malor
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indice em C** U L™ tal que m;, = mp e finalmente, p; = maz([0,m;11 — (mp — A) — mé) para
1i=1¢%,...,r—1

No caso do PE, aplica-se novamente a simplificagio m; = ¢, j € N em (3.52), obtends a
seguinte desigualdade:

Z’yj"F(C*)\)' Z (1—z;) + Z QY — Z B;;

ject jeC++ JEN\CH jeEN+F\C+
<d—g- > (—g)+ Y Az+ 3y (3.53)
jeC- jeL- jeL=-

onde os coeficientes a, 8 sdo defimidos como

P (R ic<e< (i+1)c
("‘J’ﬁf)_{ (Li(c - A) dc—A<e<ie
e o coeficiente ¢ é dado por
9 ieLeL(i+l)e—A i=0,...,t—1
g=¢ c—ic+iA wc—-A<c<ic,i=1,...,t-1

c—rc+rA re—-A<e<d,

tendo sido feitas as seguintes simplificagdes " = d+¢-|N~|, r = [Ct*TUL7], CTH U
L~ ={j1,...;fr}commy, =¢, i =1,...,7, My =0 e M; =icparai=1,...,r, mp = ¢,
m = ¢|Cr\CTH| 4L~ |, m€ = min(m, ), t = r ¢ finalmente, p; = A—méparai=¢,...,7r—-1.

Vale lembrar que a desigualdade (3.53) s6 é vdlida para o PE quando C* £ §, pois caso
contrdrio, o valor de mp = min;cc++c néo esté definido.

3.4.2 Separagdo das Desigualdades de Flow Cover

Uma vez definidas as desigualdades de Flow Cover que serao utilizadas no algoritmo de BEC,
é necessario desenvolver uma rotina de separagio dessas desigualdades. A rotina de separacao
implementada no presente trabalho foi obtida em [NW88] e € descrita a seguir.

Uma SGFCI é definida quando se estabelecem os conjuntos C* e C~. Em {NW88] é apre-
sentada a seguinte desigualdade para o politopo (3.42),

S g+ mi— N1 —z)r<d+ Y mi+ Y Az (3.54)
jec+ JeC- JEN-\C-
Esta desigualdade é obtida a partir de (3.44), fazendo as seguintes simplificagdes: L™ =
N~-\C™, e conseqilentemente, L=~ = B e C7* = CT. Estas modificagdes, tornam a desigualdade
{3.54) mais fraca que a desigualdade original.
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Conside que z* e y* constituem a solugao fraciondria da relaxacéio linear. Como y; <
m;z;, ¥j € N, os valores de y; podem ser substituidos pelos valores mjz?. Substituindo
d = 3 ico+Mj — Zjec+ mj; — A em (3.54) pode-se calcular o limitante superior para a sua

violagéo da desigualdade (3.54) através da expressao:

)\{—Z(1—m;)+2m;— Zx;—l)}. (3.55)

teC+ jec- jeN—

Para encontrar o valor maximo desse limitante superior, deve-se resolver o problema da
mochila

£ = max {Z (z7 — Daj + Z -'-U;ﬁj}

JjeENT JeEN—
Z mjaj - Z mjﬁj Z d (356]
jenNt JEN—

ae BN ge BN

Uma vez obtida a solugéo («, 8) do problema da mochila, sfo definidos quais os elementos
de cada um dos conjuntos Ct, C*+, L+, L~ e L™~ da seguinte forma. O conjunto C* recebe
os indices ¢ € IV tais que a; = 1, e C~, 0s indices i € N tais que §; = 1. O conjunto C*+ recebe
os indices j € CF tais que m; > A, LY = NT\CH, L-=N"\C el ™ =4.

Se alguma desigualdade (3.54) estd violada, entdo o limitante superior para o valor da vi-
olagdo Alf — (X en- #; — 1)] deve ser positivo.

Note que mesmo que £ < Zje n- 2 — 1, a desigualdade (3.44) pode estar violada devido aos
argumentos terem sido baseados em aproximagdes do valor da violagio de (3.44).

Uma vez que o problema da mochila (3.57) d4 apenas uma aproximagao para o valor da vi-
olagdao de (3.44), ndo hd necessidade de resolvé-lo 4 otimalidade. Além disso, uma vez que cada
par C*,C~ distinto resulta numa SGFCI diferente, ¢ interessante obter varios pares C*,C ™,
diferentes, todos “quase-6timos”, para que se possa obter mais desigualdades separadas, aumen-
tando as chances de se obter boas desigualdades violadas.

O algoritmo de separagio de SGFCI e EGFCI, baseado na técnica de separacao descrita
acima, especifico para o caso do PF é apresentado, na figura 3.7

Na primeira iteracdo do algoritmo, a mochila é resolvida utilizando-se o algoritmo guloso,
descrito, por exemplo, em [NWB88]. Nas iteragdes subseqiientes, sao obtidas novas solugbes
através de perturbagdes na solu¢io correnie. Estas perturbagdes consistem em adicionar ou
remover um elemento da mochila corrente, sendo que as solugBes repetidas da mochila sio
descartadas, utilizando-se para isso uma tabela de hashing para armazenar as solugtes j4 obtidas.
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procedimento Separacao_Flow Cover{)

1. £+0

2. Resolva o problema da mochila (3.57), e, a partir da solugdo «a; e §;, obtenha o par
“quase-6timo” C*, C~. Oelemento j € C7seaj=1ej € C~ se §; =1, para todo
JeEN.

3. Crie a SGFCI (n,7g) a partir do par CT, C~.

4. Aplique o lifting em (m, ) obtendo uma LSGFCI (', 7).

5. Se o lifting teve sucesso, significa que a desigualdade (', 7}) € vélida para o PE. Entdo
faga (@, ap) + (7', 7). Sendo, faga (a,ap) « (w, 7).

6. Verifique se a desigualdade (a, aq) estd violada pela solucio z* da relaxacao do PE. Caso
afirmativo adicione & lista £ de desigualdades separadas. Caso contrério, descarte
{a, ao).

7. Crie a EGFCI (b, b} a partir do mesmo par Ct, C~.

8. Verifique se a desigualdade (b, by) est4 viclada pela solucio ¢! da relaxacio do PE. Caso
afirmativo adicione & lista £ de desigualdades separadas. Caso contririo, descarte
{b, bo)-

9. Se |£} é menor que o nimero mdximo de desigualdades que podem ser separadas ou
o numero de iteragdes do algoritmo ainda nao atingiu o médximo permitido, entdo
perturbe a solugdo da mochila e repita o passo 2. Caso contrario, continue no passo
10.

10. Adicione as desigualdades contidas em £ & formulacao corrente do Branch and Bound.

fim_procedimento

Figura 3.7: Algoritmo de separagéo de flow covers.
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Como pode-se observar no algoritmo de separagio, as desigualdades SGFCI obtidas no proce-
dimento sao sempre submetidas ao procedimento de lifiing, descrito na segéio 3.4.1, na tentativa
de se obter uma desigualdade que domine a primeira. Esse processo nem sempre é bem sucedido,
devido as restrigbes quanto ao valor das fungdes que determinam os coeficientes do lifting.

No caso das EGFCI, ao invés de se estudar a violagio da desigualdade pela solugdo corrente
da relaxacio, utiliza-se os mesmos conjuntos Ct e €'~ usados na construcio da SGFCIL

3.5 Algoritmo de Branch and Cut para o PE

O algoritmo de Branch and Cut implementado para o PE segue 0 modelo genérico apresentado
na segao 3.1.6, com algumas modificagbes no algoritmo de planos de corte.

As desigualdades separadas pelo algoritmo sio aquelas descritas nas secdes 3.3 e 3.4.

As desigualdades de eliminagio de subciclos sdo separadas em todos os vértices do Branch
and Bound pois tém algoritmos de separagio eficientes (como serd visto no capitulo 5, ndo
tomam mais do que 5% do tempo de execucdo) e geram limitantes de boa qualidade. Além
disso, nao é possivel gerar muitas desigualdades dessa classe a cada iteragho, o que evita que o
nimero de restrigbes da formulagdo corrente cresga muito.

Jé a separacao das desigualdades de flow cover é computacionalmente mais cara. Como visto
na se¢ao 3.4.2, é necessario resolver um problema da mochila para encontrar cada desigualdade
violada. Além disso, o niimero de desigualdades que podem ser separadas é muito maior que
o de desigualdades de eliminacdo de subciclos. Esse segundo fator implica em dois problemas.
Primeiro que o niimero de problemas da mochila a serem resolvidos € proporcional ac niimero de
desigualdades geradas. Mesmo sendo resolvido através do algoritmo guloso no caso do primeiro
problema, o procedimento demanda um considerdvel esfor¢o computacional (chegando em alguns
casos a tomar mais de 35% do tempo total de execugdo).

Por essa razao foi criado um algoritmo de separagic que funciona da seguinte maneira.
Considera-se o nivel ¢ do vértice corrente do Branch and Bound e dois parimetros £ e 5. S0
ocorre a separacdo de flow covers se ¢ < £ ou i mod s = 0, onde 7 mod s representa ¢ resto
da divisao inteira de { por 5. Em outras palavras, separa-se flow covers se o nivel ¢ do vértice
corrente da drvore de enumeragdo do Branch end Bound for inferior a £, ou um miltiplo de s.
Assim, através do pardmetro £, os flow covers sdo separados nos primeiros vértices do Branch
and Bound, onde a qualidade dos seus limitantes tende a ser melhor, economizando tempo de
separagao nos vértices mais profundos do Branch end Bound. O paridmetro s serve para permitir
a separacdo de flow covers mesmo em niveis mais profundos, permitindo que bons flow covers
que porventura tenham sido retirados da formulacao em alguma iteracao do algoritmo possam
ser novamente separados.

A figura 3.8 a seguir mostra o algoritmo de planos de corte modificado para o caso do PE.

Detalhes da implementacio do algoritme de Branch and Cut para o PE, tais como a estratégia
de branching, estratégia de armazenamento de desigualdades geradas e a determinagao dos
pardmetros do algoritmo serdo apresentados no capitulo 5.
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procedimento Planos.de_Corte PE()

1. Resolva a relaxagdo da formulagio do PE dada na segdo 3.2.4 usando um algoritmo
de programagio linear, sendo z* a solugio étima do PL, e 2! o seu valor étimo. Se
zt € Z" e é valida para o PE entfo pare. O valor de z* é o limitante inferior da
sub-arvore de enumeragio do Branch-and-Bound. Caso contrdrio continue.

2. Separe desigualdades de eliminacgio de subciclos da segio 3.3.

3. Se o nivel 7 do vértice corrente da drvore de enumeragao do Branch and Bound é tal
que i < £ ou i nod s = 0, separe SGFCI, LSGFCI e EGFCI.

4. Se encontrar alguma designaldade violada va para 1, sendo pare.

Figura 3.8: Algoritmo da fase de planos de corte do algoritmo de Branck and Cut do FE.



Capitulo 4

Sistema de Apoio A Decisdo

Neste capitulo serd apresentada a proposta de um Sistema Espacial de Apoio 4 Decisdo para
a Logistica de Distribuicdo de Revistas a Assinantes. Tal sistema € baseado num Sistema de
Informac¢io Geogrdfica comercial onde sdo integrados os algoritmos combinatérios descritos no
capitulo 2. Estes iltimos desempenham papel fundamental no apoio ao processo decisério.

O restante deste capitulo estd organizado da seguinte forma. Na secdo 4.1, é feita uma
introducdo aocs Sistemas de Apoio & Decisdo Espaciats, definindo a terminologia € os princi-
pais conceitos sobre o tema utilizados no restante do capitulo. Esta secdo € basicamente uma
compilacdo das idéias apresentadas em [SMRY99]. Em seguida, na secdo 4.2 é apresentada a
proposta para o Sistema Espacial de Apoto ¢ Decisao para a Logistica de Distribui¢do propria-
mente dito. Na secdo 4.3 é feita uma descrigao completa do protétipo desenvolvido no presente
trabalho, que consiste numa implementacio parcial do sistema de apoio a decisio proposto na
segao 4.2,

4.1 Introducao aos Sistemas de Apoio a Decisao

Um Sistema de Apoio é Decisdo (SAD) é um sistema computacional projetado para aumentar
a eficdcia e a eficiéncia do processo decisério, tanto em termos operacionais quanto gerenciais
nas empresas, provendo mecanismos para facilitar a interacio do usuédrio com dados e modelos
de andlise.

Um Sistema Espacial de Apoio & Decisdo (SEAD) é um SAD em que a dimensao espacial dos
dados é fundamental para a andlise das decisdes. Em geral, as propriedades espaciais dos dados
a serem analisados referem-se 4 sua localiza¢do na superficie da Terra. Estes sdo denominados
dados geo-referenciados, ¢ referem-se a dados sobre fenémenos geogrificos associados & sua
localizacdo espaciaimente referenciada & Terra.

Qs SEAD baseiam-se fortemente em mapas, que formam a estrutura basica do apoio a deciséo
espacial. O processo de decis@o espacial é feito através de dois estdgios: (1) geraclo de solugdes
usando os mapas (usando o SIG) e (2} andlise critica das solugdes geradas. Estes dois estdgios
podem ser iterativos, isto é, a andlise critica pode levar 4 geragao de novas solugdes, e assim por
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diante, até que os tomadores de decisdo estejam satisfeitos com as solugdes obtidas [SMRY99].

Por essa razdo, a principal ferramenta utilizada nmum SEAD é o Sistema de Informacdo
Geogrdfica, ou SIG. Estes sistemas provém mecanismos para armazenar, analisar, manipular e
visualizar dados geo-referenciados. Os SIG sio utilizados para auxiliar os tomadores de decisio
na identificagdo de regibes que satisfazem uim ou mais critérios, explorando as relagbes espaciais
e temporais entre dados geo-referenciados, fornecendo dados para anilises e simulacbes. Embora
seja notdria a importancia de SIG no apoio & decisido espacial, a capacidade de tais sistemas
para a tarefa é limitada.

Os SIG podem ser considerados como elementos de software que fornecem uma grande vari-
edade de fungdes de analise sobre dados geo-referenciados, e oferecem ferramentas avangadas de
visualizagdo (cartogrifica). Entretanto, estes nio provém meios de ajudar os usudrios a selecio-
nar as fungdes apropriadas para a andlise e também nio os guiam no processo de interpretacio
dos resultados.

Existern muitos esforgos para obter ferramentas mais poderosas para o apoio & decisao es-
pacial. Em linhas gerais, como ressaltado em [SMRY99], virias propostas de desenvolvimento
de SEAD encontradas na literatura podem ser classificadas em trés categorias, como se segue.

1. Estudos de caso;
2. Implementacao de modelos de anélise;

3. Projeto e arquitetura de sistemas.

Os estudos de caso (1) tém como objetivo mostrar como o uso de fungdes de SIG e visualizacio
cartogrifica melhoram o processo decisério em problemas especificos.

Os estudos de implementacdo de modelos (2), categoria em que se insere o presente trabalho,
sao voltados para a construgio de ferramentas especificas que auxiliam os estudos envolvendo
analises espaciais num SI/G. Esta abordagem consiste na implementacido de um conjunto de
modelos num SIG para um dado dominio de aplicagio. O SIG é responsavel por fornecer os
componentes de bancos de dados (espacial) e da interface com o usudrio do SEAD, ¢ o médulo
adicionado prové o modelo de andlise e simulagao.

Exemplos de trabalhos nessa categoria sdo [DBB94] (localizagdo de facilidades em ambiente
urbano), [Nie96] (planejamento de transportes) e [VMP98] (estabelecimento de plantas indus-
triais). Assim como o presente trabalho, esses estudos sdo também exemplos de trabalhos que
integram SIG e Pesguisa Operacional no apoio 4 decisao.

A terceira e ultima categoria de trabalhos (3) trata do problema mais genérice de definir
como devem ser construidos os sistemas de apoio & decisdo. Alguns exemplos de estudos nessa
categoria sdo citados em [SMRY99], trabalho que se enquadra neste ultimo grupo.
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4.2 Proposta para o Sistema Espacial de Apoio a Decisdo

Nesta secao, propoe-se um Sistema Espacial de Apoto d Decisio para a Logistica de Distribuigdo
para o caso especifico da distribuigo de exemplares de revistas a assinantes. O objetivo deste
sistema ¢ auxiliar o especialista na logistica, em nivel operacional, a alocar os recursos disponiveis
para a entrega de assinaturas de revistas da forma mais racional possivel.

A proposta do sistema ¢ especificada para que se possa estabelecer um contexto para a
utilizacdo dos algoritmos combinatérios apresentados nos capitulos anteriores no apoio 4 decisio
na logistica de distribuicdo. A especificacio compreende apenas as tarefas que irdo compor a
logistica de distribui¢ao e como o sistema devera dar suporte a cada tarefa.

4.2.1 Descricdo das etapas da logistica suportadas pelo SEAD proposto

Nesta secdo serd apresentado o SEAD para a logistica de distribuigdo, que é descrito através
de workflows. Nestes workflows, sera utilizada a seguinte convencdo: os retangulos representam
tarefas a serem realizadas e as setas representam dependéncias entre tarefas. No canto superior
esquerdo de cada tarefa ¢ mostrado um nimero que identifica univocamente cada tarefa.

Num nivel de abstragio mais alto, pode-se dividir todo o processo de logistica em duas etapas
principais: planejamento e execugio, conforme o workflow de nivel 1, mostrado na. figura 4.1.

4 Y ™
1.1 (1.2
—— e e

Planejamento 1 Execucio

Realimentacdo (Informagdes coletadas em campo)

Figura 4.1: Workflow de nivel 1 da logistica de distribui¢io de assinaturas de revistas a assinantes

Durante a etapa de planejamento (tarefa 1.1 da figura 4.1), é estabelecida a maneira com
que a distribuicio dos exemplares ser4 realizada, definindo-se, para cada zona de distribuigdo !,
os distritos que sero alocados a cada entregador e suas rotas de distribuigio.

Na etapa de execugio {tarefa 1.2 da figura 4.1), os resultados obtidos durante o planejamento
séo implementados em campo.

A figura 4.2 refina o processo de planejamento de distribuicgo (tarefa 1.1 mostrada na figura
4.1). O primeiro passo do planejamento € selecionar uma zona de distribuicdo dentre aquelas
que constituem a regido abrangida pela distribuicdio (tarefa 1.1.1). O texto logo abaixo dos
retangulos das tarefas correspondem ao status da logistica de distribuicdo no momento em que &
tarefa estd sendo executada. Estes valores servem para orientar o usudrio ao longo do processo

!Relembrando a definigio apresentada no capitulo 1, uma zona de distribni¢ao é a unidade bésica sobre a qual
se executa o distritamento. Geralmente uma zona de distribuicdo corresponde a regido pertencente a um bairro
ou parte dele.
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de logistica, indicando ¢ seu andamento. Mais detalhes sobre o uso destes valores sdo apresen-
tados mais adiante na secdo 4.2.2.

1.1.3

Geragdo
Iterativa
de Solugdes

1.1.1

Escolha da
Zona de

Distribuicio

1.1.2

=1 Espacializagiq
dos Clientes

1.14

Roteamento
dos Distritos

Sem distritamento Sem distritamento Com distritamento  Com distritamento completo
incompleto e sermn roteamento

Figura 4.2: Workflow de nivel 2 da fase de planejamento da logistica de distribuicic

Passa-se entdo 3 fase de espacializacio dos clientes (tarefa 1.1.2) da zona de distribuigéo
escolhida na tarefa anterior. A espacializagio dos clientes consiste em determinar a localizagao de
suas residéncias no mapa, através de seus enderecos. Esta etapa ¢ fundamental para a logistica,
pois a partir da espacializagio é que serao calculados os tempos de entrega para cada trecho
da zona de distribuicfo (dados necessarios a resolugio do PD) e também para a determinacao
das rotas dentro dos distritos (cada endereco espacializado no mapa corresponde a um ponto de
entrega no PE).

A tarefa seguinte (1.1.3) consiste na geracio de solugbes para o problema do distritamento,
na regiao considerada, seguida da anilise critica destas solugdes. Nesta fase, sdo utilizados os
modelos de andlise implementados no SIG. Estes modelos tém como principal ferramenta ¢ o
algoritmo heuristico do PD, descrito na segdo 2.2.

A tarefa 1.1.3 pode ser repetida diversas vezes. Esta iteracio corresponde aos dois estagios
do processo de decisdo, conforme apresentado na secio 4.1: geracio de mapas no SIG; andlise
critica dos mapas gerados.

No contexto do projeto de sistema de apoic a decisdo, a escolha de solucdes onde se conside-
ram multiplos objetivos deve ficar a cargo do especialista. O sistema deve se encarregar apenas
de fornecer um conjunto de sclugdes apropriado e também, ferramentas que facilitem a escolha
do especialista.

Embora as fungdes objetivo i) minimizacio do numero de distritos e 1i) balanceamento de
cargas de trabalho, consideradas no algoritmo apresentado sejam tratadas hierarquicamente,
sendo a primeira prioritiria sobre a segunda, nada impede que sejam feitas modificagoes para
permitir a flexibilizagdo da tomada de decisao.

Por exemplo, pode-se alterar o algoritmo de forma simples, para que este retorne ao usuério as
solugdes melhor balanceadas, com niimero de distritos entre p e p+ g, onde p € 0 menor nimero
de distritos encontrado na solucdo P, dentre todas as solugbes geradas, € ¢ € uma constante
arbitraria qualquer. Nesse caso, o especialista poderia escolher uma solugdo P’ como “6tima”,
com nimero de distritos ' > p, baseado em sua avaliagdo subjetiva de que o balanceamento de
P’ ¢ significativamente melhor do que o de P.
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Além disso, o sistema de apoio & deciséo deve permitir que ouiras restrigdes nao tratadas
no modelo possam ser consideradas pelo especialista no momento da escolha da solugdo a ser
implantada.

Considere o seguinte exemplo de um processo de decisfio espacial, suportado pelo sistems.
proposto. Uma determinada empresa pode qual a melhor alocagio de veiculos para a distribuigio
de revistas considerando entre outros fatores, a disponibilidade de utilizar diferentes tipos de
veiculos, afetando cada um de maneira diferente o namero de distritos obtidos para a mesma
zona de distribuicdo. A entrega a pé, por exemplo, pode vir a gerar mais distritos na solucio,
pois a velocidade do entregador é menor (quando comparada com o uso de outros veiculos)
fazendo com que o entregador cubra uma drea menor. J4 a entrega de motocicleta geraria um
nimero menor de distritos, tendo entretanto um custo superior ao da entrega a pé. Caberia ao
usuario decidir qual das soluges € melhor, ou seja, decidir se o ganho no niimero de distritos
obtido com a distribui¢do com motocicletas compensa o aumento de custo, com relagio & entrega
a pé.

O sistema também deve permitir que o usudrio analise as solugGes geradas, reavaliando
os pardmetros utilizados, ajustando-os e gerando novas soluges. Adicionalmente, o usudrio
pode utilizar o sistema para gerar novas solugdes, fornecendo como ponto de partida solugdes
disponiveis anteriormente.

A tarefa 1.1.3 é concluida quando o especialista considera satisfatéria a solugdo encontrada,
apds o processo iterativo de decisdo espacial. Nesse momento, a zona de distribui¢io passa a ter
um conjunto de distritos vdlidos para a distribuigéo.

A tarefa seguinte, 1.1.4 consiste em realizar o roteamento para todos os distritos obtidos na
tarefa anterior. No workflow este processo é simplificado e apresentado como uma Gnica tarefa.
Entretanto, este envolve um conjunto complexc de decisoes. Este processo pode ser descrito em
mais detalhes, como mostrado na figura 4.3.

1141 1.14.2 1143
. Geraglo i
Espacializacio Interativa Combinagdo
dos Depésitos das Solugdes das Rotas
(Roteamento)

Sem roteamento Com roteamento Com roteamento
incompleto completo

Figura 4.3: Workflow de nivel 3 da fase de roteamento dos distritos

O primeiro passo na etapa de roteamento € a espacializacido dos depdsitos, correspondente &
tarefa 1.1.4.1. Nesse processo, os depdsitos que irdo suprir o distrito em questao sdo dispostos
sobre o mapa. Opcionalmente a espacializacdo dos depdsitos pode ser realizada ao mesmo
tempo em que se espacializa os clientes em toda regido de distribui¢ao, caso a localizagio dos
depésitos seja conhecida a priori. Entretanto, em muitas empresas, o processo de contratagio dos
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depdsitos é feita apds a determinagio de cada distrito. Nestes casos, s6 é possivel espacializar os
depdsitos apés completada a fase do distritamento. Relembrando a discussao sobre os depdsitos
no PE, apresentada no capftulo 1, estes sdo, em geral, pequenos espagos em portarias de edificios
residenciais ou em postos de gasolina. A sua contratacio muitas vezes é feita através de acordos
informais e sua localizagdo é muito dependente da configuracio do distrito onde se encontram.

Em seguida, na tarefa 1.1.4.2, sdo geradas rotas, utilizando o algoritmo heuristico do PE
(descrito na se¢do 2.3), implementado como parte do modelo de anélise no SEAD. Esse processo
¢ seguido da andlise critica das solu¢des geradas. Esta tarefa corresponde ao processo iterativo
de deciséo espacial, semelhante & tarefa 1.1.3 na fase de distritamento.

Durante a andlise critica das solugdes o usudrio pode modificar alguns pardmetros de oti-
mizacao, como por exemplo, impedir a utilizagio de certos trechos nas rotas, impedir & que a
rota resultante utilize arestas ligando diretamente dois pontos de entrega predeterminados. A
cada modificagao, hd a possibilidade de executar novamente a tarefa precedente, gerando assim
varias solugoes alternativas.

A repeti¢do dessa tarefa é muito importante para o processo decisério, pois permite que o
usudrio ajuste o modelo, acrescentando restrigbes que ndo fazem parte do modelo originalmente
implementado pelo algoritmo.

Note que, o workflow da figura 4.3, até a tarefa 1.1.4.2, é executado uma vez para cada um
dos distritos da solugdo obtida ao final da andlise critica. Cada uma destas execugdes leva &
conclusdo do roteamento de um dos diversos distritos obtidos na fase de distritamento.

Finalmente, na tarefa 1.1.4.3, os resultados de todos os roteamentos séo combinados e orga-
nizados, para que possam permitir a execucdo da solugao obtida na fase de planejamento.

Uma vez concluida a fase de planejamento, pode-se detalhar melhor a fase de execugio (tarefa
1.2 no workflow mostrado na figura 4.1). A figura 4.4 mostra mais detalhes desta tarefa.

12.1 1.2.2
Implantacao J —-L Monitoramento

Figura 4.4: Workflow de nivel 2 da fase de execucao da logistica de distribuicio

No processo de implantagio (tarefa 1.2.1, figura 4.4), os distritos sdo atribuidos aos entre-
gadores disponiveis. Estes recebem mapas da regido que irdo atender com a rota de entrega
(indicadas com setas de direcdo) e os pontos de entrega tragados, assim como a sua descrigio
textual com indicagbes tais como, onde iniciar a entrega, seguir entregando pela rua A, até o
numero X, entrando & esquerda na esquina com a rua B, entregando até o nimero y, até a esquina
com a rua C, e assim por diante.

No processo de monitoramento {tarefa 1.2.2, figura 4.4}, o resultado da implantacio da
logistica € observado na pratica: os entregadores s&o encarregados de reportar os problemas e
dificuldades encontrados em campo. Estes problemas podem ter naturezas distintas e requerem
tratamentos especiais em cada caso. Em linhas gerais, pode-se classificar estes problemas em
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trés categorias, com os respectivos impactos sobre a solug8o implantada:

e Erros na base de dados espacial. Pode haver erros na representacio da rede de ruas do
distrito, ou erros na espacializago dos clientes. O primeiro caso pode acarretar problemas
mais graves, como por exemplo, a inviabilizagio do roteiro de entrega, devido a uma ligagio
inexistente entre ruas, ou a auséncia no banco de dados de indicagao de conversio proibida.
Esses erros podem ainda inviabilizar um distritamento inteiro, caso a corregio do erro de
digitalizagdo resulte em desconectar um dos distritos da solugao. O segundo caso, a espa-
cializagdo incorreta de um cliente pode inviabilizar a rota do distrito, obrigando a geracio
de uma nova rota. A corre¢io do local onde reside o cliente pode também, com menor
freqiiéncia, causar uma modificagio no balanceamento das cargas dos distritos, quando a
nova localizacgo estiver num distrito diferente do distrito onde o cliente encontrava-se ori-
ginalmente. Essa modificagio eniretanto deve ser pouco relevanie, visto que a contribuicio
de um 1inico cliente no tempo de distribuicio de wm trecho € pouco significativa. Este tipo
de erro comecga a provocar maiores impactos quando o niimero de clientes espacializados
em locais errados passa a ser grande, ou quando trata-se do endereco de um edificio com
muitos assinantes.

« Imprevistos. Em geral, ocorréncias ndo previstas de situacoes ligadas 4 geografia. Exem-
plos sdo: ruas interditadas devido a obras, modificagdo de mios de direcdo e sinalizacdo
de transito em geral, entre outros. Estes devem receber tratamento semelhante a0 do item
anterior.

» Questdes nio tratadas pelo modelo decisério. Fatores nio previstos pelo modelo de andlise
do sistema de apoio & decisdo, que também nao foram levados consideracio pelo especialista
na logistica durante o planejamento, mas que influem significativamente na distribuigao.
Exemplos desta situacao sio os fatores sociais, intimamente ligados com o comportamento
de cada entregador. Caso o sistema considere tais fatores, cria-se a possibilidade de se
aproveitar a experiéncia do entregador para aumentar a qualidade das solucbes implemen-
tadas.

Note que, para suportar as atualizagoes decorrentes das ocorréncias detectadas durante a fase
de monitoramento, ¢ necessirio prover o sistema de ferramentas de apoio 4 decisio para avaliagio
do impacto de alteragbes nos bancos de dados sobre as solugdes correntemente implantadas.

Até aqui, foram especificados os requisitos do SEAD para que este dé apoio ao usudrio na
criagdo de solugoes, em regides em que nao se dispde de solugdes pré-existentes (ou seja, solugdes
para areas nio atendidas). O sistema deve auxiliar o usudrio a decidir se determinadas alteracoes
no banco de dados tornam necessarias modificagdes nas solugdes correntemente implantadas.
Em caso afirmativo, estas ferramentas devem permitir ao especialista avaliar qual o impacto na
solugdo corrente, se é possivel fazer apenas modificagbes locais em alguns distritos para absorver
as modificacBes ou se ¢ necessdrio refazer todo o processo de logistica.
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4.2.2 Organizacao do trabalho do especialista durante a logistica

Durante o processo de roteamento, o sistema deve oferecer um gerenciador de tarefas que permite
ao especialista manter um registro do status de cada zona de distribuico, como uma lista de
tarefas.

Esse controle de tarefas deve guiar o especialista desde o inicio do processo até a sua con-
clusdo, e permitindo que possa verificar quais tarefas ja foram concluidas e quais etapas ainda
encontram-se em andamento ou dever ser iniciadas, dando uma nogao de quanio esforgo ainda
deve ser empregado para a conclusdo do trabalho. O mecanismo que guia o usuario desde o
inicio do processo até a sua concluséo é descrito a seguir.

Uma vez iniciado o processo da logistica de distribuiggo, o usudrio tem acesso a uma lista com
todas as zonas de distribui¢do que formam a regifo atendida pela empresa. Nesta lista, o usudrio
pode verificar o status corrente da logistica, para cada zona de distribuigo, de acordo com a
tarefa em que a logistica foi interrompida. Os valores vélidos para o stetus sio apresentados nos
workflows mostrados anteriormente.

A indicacdo de status permite ao sistema guiar o trabalho do especialista, mostrando quais
zonas de distribui¢do ainda nio estao concluidas e nestas, quais distritos faltam ser roteados,
utilizando os valores de status descritos acima.

Uma vez que todas as zonas de distribuigao da regido atendida pela empresa estejam com o
status de disiritamento e roteamento completos, todo o planejamento de distribuigdo da logistica
estd concluido. O processo passa entdo para a fase de implantacio e posterior monitoramento.

Além disso, devem ser providos recursos para a manipulagio de metadados, visando docu-
mentar o trabalho dos especialistas, fundamentando as decisdes tomadas, indicando possiveis
poutos problemdticos e permitindo-se compartilhar a experiéncia adquirida por cutros grupos
de usudrios.

4.2.3 Consideragdes finais sobre o sistema proposto

QO sistema proposto ¢ um sisiema de apoio 4 decis&o espacial, pois se enquadra na definigdo
apresentada na secio 4.1.

Em primeiro tugar, o sistema prové ferramentas para facilitar a interagao do usuério com os
dados e com os modelos de andlise. Com relagdo aos dados, o sistema fornece ao usuirio meios
de visualizagio de mapas utilizando o SIG. No que se refere aos modelos de anilise, o sistema
prové ferramentas automaticas para o distritamento e o roteamento, capazes de gerar varias
solugdes alternativas ao especialista, provendo também mecanismos para auxiliar a analise dos
resultados.

Sdo muitas as vantagens da utilizacdo de um sistema como o proposto em empresas gue
trabalham com a distribuigdo de assinaturas de jornais e revistas. Em primeiro lugar, o es-
forgo demandado atualmente forga os especialistas a gerarem apemas uma tnica solugio para
o problema da logistica de distribui¢do, por falta de ferramentas disponiveis. Devido ao custo
extremamente elevado e do esforco humano envolvido na sua obtengdo, tal solucdo é utilizada
sem muitas modifica¢bes por varios anos seguidos até que a expansdo do nimero de clientes das
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areas atendidas force a criagdo de uma nova solucdo. Em geral, isto sé ocorre quando a solugéo
correntemente implantada j4 apresenta sérias dificuldades na distribuico.

Como exemplo, no caso da ECT, o processo de distritamento é realizado em intervalos de
cerca de 3 anos ¢ quando é executado leva cerca de 6 meses para ser totalmente concluido.
Esse tempo é mais que suficiente para que o crescimento populacional e a expansao dos grandes
centros tornem invidveis solugdes que inicialmente satisfaziam todas as restrigbes dos modelos
de anilise.

Em muitos casos, para minimizar esse efeito, sdo feitas modificages ad hoc, nas solugdes que
nio sao refletidas nos documentos gerados durante o planejamento, causando um problema de
consisténcia de dados.

4.3 Sistema Implementado

Foi desenvolvido um protétipe do SEAD apresentado na segio anterior. Visto que a imple-
mentagdo de um sistema com todas as funcionalidades descritas naquela se¢do demandariam
muitos recursos (tempo, recursos humanos e financeiros), o protdtipo implementado atende ape-
nas a um subconjunto minimo de funcionalidades do sistema proposto que permitem que se
atinjam os propdsitos do presente trabalho.

A implementagio do protétipo visou em primeiro lugar: (1) testar a integragio dos algoritmos
implementados para o PD ¢ PE com o SIG; (2) permitir a visualizagio das solugtes encontradas
tanto para o PD como para o PE sobre mapas.

O workflow mostrado na figura 4.5 caracteriza as funcionalidades do SEAD implementadas
no protdtipo simplificado.

2.1 1 2.2 Geragdo 23 Geragio
Escolha da Tterativa Iterativa
Zona de de Solugdes de Solugses
Distribuicao (Distritamento) (Roteamento)

Figura 4.5: Workflow representando as fases da logistica de distribuicdo suportadas pelo
protétipo implementado

As simplificacdes mais importantes feitas sobre 0 SEAD proposto na se¢do anterior sio:

o () sistema ndo permite que o usudrio faga modificagdes sobre as solugoes geradas tanto para
o distritamento quanto para o roteamento. Por isso, caso o usudrio nao esteja satisfeito
com as solugdes geradas automaticamente pelo sistema (na etapa de andlise de resultados),
este € obrigado a retornar a etapa de geracao de solugdes e gerar novas alternativas;

e Nio foram implementados os mecanismos que guiam o usudrio durante o processo, através
da lista de tarefas. No sistema implementado, este controle fica totalmente a cargo do
usudrio,
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Dentre as funcionalidades oferecidas pelo sistema, pode-se citar:
e A escolha da zona de distribuigdo que serd utilizada;

e Visualizagao dos resultados do distritamento de zonas de distribuicdo, tanto em formato
de tabelas quanto a sua disposi¢ao espacial (com os distritos exibidos em cores diferentes);

s Visualizacio dos resultados do roteamento de distritos, também em formato de tabelas e
sua disposigio espacial (exibindo o ponto inicial e o ciclo percorride pelo entregador, com
setas indicando a direcdo).

Vale lembrar que ha ainda problemas na implementacao, sem entretanto comprometer os ob-
jetivos almejados. Dentre as principais deficiéncias, encontram-se aquelas relativas a visualizagao
dos dados, como por exemplo, o uso de cores na exibi¢do da solugdo do distritamento. Seria
necessdrio utilizar um conjunto de cores contrastantes (facilmente diferenciadas pelo usudrio),
e algum algoritmo de coloragio de grafos que evitasse que cores parecidas fossem utilizadas em
distritos adjacentes.

Todas essas questdes devem ser consideradas quando da implementacdo de um SEAD co-
mercial.

4.3.1 Arquitetura do sistema implementado

O diagrama esquemadtico da arquitetura do sistema implementado é mostrado na figura 4.6.

No diagrama da figura 4.6, as setas demonstram a interacdo entre os mddulos do sistema
com 0 uSuirio e com os bancos de dados.

A biblioteca de modelos é o componente de soffware que contém a implementagao dos al-
goritmos heuristicos para ambos os problemas tratados nessa dissertagio (PD e PE). Numa
implementagdo completa do SEAD proposto na se¢do 4.2, a biblioteca de modelos de analise
conteria todas as ferramentas e mecanismos responsaveis por auxiliar o usuario na logistica, que
nao fossem providos pelo SIG.

A interacfo com o usudrio se d4 através da interface do SIG ArcView com pequenas modi-
ficacdes para adicionar os botdes e menus que dio acesso as bibliotecas de modelos de anslise.

A interacao entre o SIG, bancos de dados e as bibliotecas de modelos de analise se dd da
seguinte forma. Quando o usudrio aciona um botdo para a realizar o distritamento sobre uma
zona de distribuicdo, ou o roteamento sobre um distrito, 0 SIG obtém dos bancos de dados
todas as informacdes necessirias para a criagdo das instdncias dos problemas, converte esses
dados para o formato utilizado pelos modelos e faz a chamada aos modelos, passando como
pardmetros os arquivos que contém os dados formatados.

Os modelos de anélise, processam os dados fornecidos pelo SIG, geram as instancias do
PD ou PF correspondentes e aplicam os algoritmos heuristicos sobre as mesmas. As solucoes
encontradas sao devolvidas ao SIG, em formato pré-estabelecido, que se encarrega de tratéd-los
¢ apresentd-los ao usudrio.
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Figura 4.6: Diagrama esquemético da arquitetura do SEAD implementado.

81



4.3. Sistema Implementado 82

A troca de dados entre SI(G e os modelos de analise € feita através de arquivos texto, em
ambos os sentidos, enquanto que a passagem de sinais de controle é feita através de chamadas
de sistema.

Note que nio ha interagio direta entre a biblioteca de modelos com os bancos de dados nem
com o usndrio. Toda a interacao é mediada pelo SIG.

4.3.2 Copias de tela do SEAD implementado

A seguir sdo apresentadas algumas cépias de tela do SEAD implementado.

A figura 4.7 apresenta uma zona de distribuigdo ficticia extraida do mapa da cidade de
Goiania, com os clientes ja espacializados.

A figura 4.8 mostra um distritamento vélido para a mesma zona de distribuigio da figura
anterior. Os distritos sfo apresentado em tons de cinza diferentes.

A figura 4.9 apresenta, em detalhe, um dos distritos apresentados na figura 4.8, Os circulos re-
presentam a localiza¢io dos pontos de entrega, enguanto que os quadrados denotam os depdsitos.
Nesta figura, pode-se observar uma rota de entrega gerada para o distrito.
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Figura 4.7: Coépia de tela do protétipo implementado, mostrando uma zona de distribuicao
ficticia na cidade de Goidnia, Goiés.
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Figura 4.9: Cépia de tela do protétipo implementado, mostrando um distrito em detalhe e sua
rota de distribuigao, onde encontram-se os pontos de entrega e os depésitos.




Capitulo 5

Testes Computacionais

Neste capitulo serao apresentados os testes computacionais dos algoritmos desenvolvidos no pre-
sente trabalho. O seu contetido encontra-se dividido em duas partes: a primeira relacionada aos
testes do PD (segdo 5.1) e a segunda descrevendo os testes dos algoritmos do PFE (secao 5.2). Na
primeira parte do capitulo, relacionada aos testes do PD, serao apresentados: o procedimento
de geracao das instancias do problema, o processo de ajuste dos parametros do GRASP, os tes-
tes computacionais envolvendo todas instancias e a analise dos resultados obtidos. Na segunda
parte do capitulo, serao descritos os procedimentos empregados na geracao das instancias, utili-
zadas nos testes do PE. Serao apresentados, em seguida, os testes computacionais de ambos os
algoritmos (exato e heuristico) desenvolvidos para este problema, acompanhados de uma anélise
dos resultados.

5.1 Testes Computacionais para o PD

O algoritmo descrito na secao 2.2 para o PD foi implementado em linguagem C++, usando o
compilador gee versao 2. 7.2 sob o sistema operacional Uniz Solaris 2.5. Os testes desse algoritmo
foram executados numa mdquina Sun SparcServer 1000 com 8 processadores com 40MHz de
frequéncia de clock compartilhando 308MB de meméria RAM. Apesar de utilizar uma maquina
multiprocessada, o algoritmo implementado nao utilizou a arquitetura paralela, sendo executado
seqiiencialmente.

O principal objetivo dos testes computacionais do PD é verificar se o algoritmo heuristico
desenvolvido obtém bons resultados, ou seja, se este obtém solugbes de boa qualidade para o
problema. Para isso foram criadas instancias aleatérias para o problema cujas caracteristicas
mais se assemelham aquelas das instancias reais encontradas nas empresas de distribuicao de
assinaturas de revistas.

Além disso, os testes computacionais do PD visaram verificar o comportamento do algoritmo
quando aplicado a instancias com caracteristicas distintas com relacao as instancias tipicas do
problema. Com isso, pretende-se determinar sob quais circunstancias o algoritmo continua a
apresentar bons resultados.

86
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Observando a definicdo do PD, apresentada no capitulo 1, uma instancia para o problema
é caracterizada pelos seguintes componentes: (1) grafo gerado a partir do mapa da regido onde
serd feito o distritamento (caracterizado na segao 1.1); (2) estatisticas sobre o tempo de entrega
(em minutos) gasto durante a distribuicdo de revistas em cada trecho de logradouro presente no
mapa da regiao; (3) carga maxima de trabalho dos entregadores, em minutos.

Uma instancia real tipica do PD, conforme dados levantados em entrevistas com especialistas
da ECT - Empresa Brasileira de Correios e Telégrafos e pela inspecao de instancias reais do
problema, apresenta as seguintes caracteristicas: (1) ndimero de trechos na regido: entre 500
e 700; (2) nimero de segmentos de logradouro no mapa: desconhecido; (3) tempos médios de
entrega por trechos: 6 = 2 minutos, obedecendo a uma distribuicdo semelhante a distribuicao
normal; (4) carga méaxima de trabalho: cerca de 400 minutos.

Baseados no caso tipico descrito acima, foram construidos os mapas que serviram de base
para as instdncias do PD. O procedimento adotado na criagao desses mapas é descrito a seguir.

Em primeiro lugar, foram utilizados mapas digitais da cidade de Goidnia, no Estado de
Goids, como base de dados espaciais para as instancias de testes. O mapa utilizado representa
a rede de logradouros e segmentos de logradouros da cidade Goiania e demais cidades vizinhas
totalizando cerca de 30 mil segmentos de logradouros e aproximadamente 6 mil logradouros.

Esses mapas estao particionados em dois componentes de dados: dados espaciais e convencio-
nais. Os dados espaciais representam os segmentos de logradouros que se encontram digitalizados
no formato de centerlines, armazenadas em arquivos “SEQ” do sistema MaziCad. O segundo
compontente de dados é um banco de dados convencional no formato dBase (“DBF”), que ar-
mazena estatisticas como nome do logradouro, dados para o posicionamento do rétulo contendo
o nome do logradouro, entre outros.

5.1.1 Ajuste dos parametros do GRASP para o PD

O primeiro teste do PD visou determinar qual conjunto de valores dos parametros do GRASP
(ntmero de iteragoes e o tamanho do conjunto reduzido de candidatos, ou RCL) implicaram nos
melhores resultados.

As instancias para esse teste foram criadas da seguinte forma. Primeiro foram tomados os
17 mapas extraidos do mapa completo de Goiania. Para os trechos de cada um dos 17 mapas
foram atribuidos tempos de distribuicdo de revistas aleatérios, segundo a distribuicao normal,
com 6+ 2 minutos por trecho. Em cada instancia foi adotada a carga de trabalho de 400 minutos.

A tabela 5.1 mostra o resumo das caracteristicas das instancias geradas.
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[Tnstancia | Tempo total | Segmentos | Trechos | Grau maximo

pe211.txt 2054.51 1606 350 39
pe_213.txt 1272.81 929 215 20
pe-221.txt 940.46 839 160 25
pe.222.txt 5080.27 3916 847 51
pe223.txt | 10754.93 8960 1796 65
pe-224.txt 5169.49 4000 860 34
pe.225.txt 2575.62 2221 434 36
pe.-231.txt 1063.48 747 180 28
pe.232.txt 1339.23 1944 226 26
pe-233.txt 1874.41 3899 316 42
pe_234.txt 3096.81 3920 519 41
pe-300.txt 2298.79 1501 390 30
pe_302.txt 1030.33 672 173 30
pe-700.txt 728.73 795 123 25
pe910.txt 736.52 4380 124 57
pe-920.txt 751.30 466 126 29
pe.930.txt 684.01 518 115 22

Tabela 5.1: Resumo das caracteristicas das instancias de teste do PD.



5.1. Testes Computacionais para o PD 89

A coluna instancia contém os nomes das instdncias de teste geradas. A coluna tempo
total mostra a soma dos tempos médios de entrega por trecho, expressa em minutos, para cada
instancia. As colunas segmentos e trechos, contém o nimero de segmentos de logradouro e
de trechos, respectivamente. Finalmente, a coluna grau maximo mostra o numero maximo de
trechos adjacentes dentre os trechos da instancia, ou seja mostra o maior grau dentre os vértices
do grafo correspondente).

O algoritmo do PD foi executado sobre 6 dessas instincias vérias vezes, sendo que a cada
execucao uma combinacao diferente dos parametros do GRASP foi utilizada. Para o nimero de
iteracoes foram utilizados os valores: 1000, 5000, 10000. Para o RCL foram utilizados os valores:
2, 3. 5, 10, 20, 30 e 50, resultando em 21 execucdes para cada instancia de teste, totalizando 126
testes. Os resultados obtidos sdo resumidos no gréfico da figura 5.1.

§ e T e e e e e L T |teragaes
O1kK
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Resultados
[#%]
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RCL

Figura 5.1: Resultados do teste de ajuste dos parametros GRASP do PD.

A figura 5.1 mostra, para cada combinacao de parametros GRASP, o nimero de execucoes
do algoritmos em que se obteve o melhor resultado conhecido para aquela instidncia. C eixo das
ordenadas expressa o numero de vezes que a combinacao de parametros gerou o melhor resultado
encontrado para uma dada instancia. Note que a soma dos valores dos resultados é superior a 6
pois hd empates. O critério utilizado para a classificacao dos resultados é apresentada a seguir.

Em primeiro lugar, sao consideradas aquelas solucoes cujo numero de distritos obtido é
minimo, quando comparado com os outros resultados para a mesma instancia. O desempate
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entre duas solugdes com o numero minimo de distritos é feito escolhendo-se aquela com menor
desvio padrao da carga de trabalho dos distritos. Nesse caso, aceita-se uma tolerancia de 25 %
no valor do desvio padrao.

A partir da figura 5.1, pode-se chegar as seguintes conclusoes: (1) Independentemente do
nimero de iteragoes, os resultados favordveis crescem com o aumento do valor do RCL até atingir
o apice com RCL igual a 30. A partir dai os resultados voltam a se deteriorar; (2) O melhor
resultado foi obtido com a execugao de 10000 iteragoes.

Provavelmente, 0 aumento do nimero de iteragao para um valor acima de 10000 poderia
trazer melhores resultados para RCL maior que 30. Entretanto, um aumento no nimero de
iteracoes aumentaria muito o tempo computacional demandado em cada teste. Por essa razao,
o nimero de iteragdes foi limitado a 10000. A figura 5.2 mostra as somas dos tempos de CPU
de cada combinagio utilizada.
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Figura 5.2: Tempos de execucao dos testes de ajuste dos parametros GRASP do PD.

Dessa forma, os parametros escolhidos para os testes subseqiientes foram: i) nimero de
iteragoes do GRASP igual a 10000; ii) tamanho do RCL igual a 30.

O segundo teste computacional projetado para o PD teve como objetivo verificar o comporta-
mento do algoritmo em condigoes ligeiramente diferentes daquelas apresentadas pelas instancias

tipicas do problema.
Foram fixados os pardmetros GRASP como apresentado anteriormente e foram utilizadas
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diferentes combinacoes: i) da distribuicao de tempos por trecho e ii) da carga de trabalho dos
entregadores.

Nesse teste foram utilizados os mesmos 17 mapas utilizados no teste anterior, sendo que em
cada um, foram utilizadas diferentes distribuicbes de tempos por trecho e diferentes cargas de
trabalho. Os valores utilizados para a distribui¢ao dos tempos por trecho foram: 3+1 min, 6+2
min e 10 + 4 min. Com relagao as cargas de trabalho, foram utilizados 3 valores distintos: 300
min, 400 min e 500 min, resultando num total de 153 instancias distintas.

Pode-se avaliar a qualidade das solugdes do PD, do ponto de vista da minimizacao de distri-
tos, comparando-se os resultados obtidos nos testes com o limitante inferior para o nimero de
distritos da respectiva instancia. Tal limitante é dado pela seguinte expressao:

Z'evt{“
| =te 5.1)
z [ W 3 ( /

onde V é o conjunto de vértices do grafo G que representam os trechos da regiao considerada,
t; € o tempo de distribuigdo para o trecho representado pelo vértice ¢ € V e W é a carga de
trabalho maxima dos entregadores.

A figura 5.3 mostra os resultados do teste geral do algoritmo do PD, com relacao ao nimero
de distritos. No eixo das ordenadas do gréifico sdo mostrados o niimero de resultados em que
foi obtida a solugao Gtima, ou seja, o numero de distritos na solugdo obtida foi igual ao valor
do limitante inferior. Dentre os resultados que nao atingiram o 6timo, o pior resultado foi um
nuimero de distritos 3 unidades maior que o limite inferior, o que é bastante satisfatdrio, visto que
a solugao 6tima pode ter valor superior ao dado pelo limitante inferior, dependendo da instancia
do problema. Além disso, no caso da ECT - Empresa Brasileira de Correios e Telégrafos, o
valor das solugoes obtidas, em geral, encontra-se 2 ou 3 unidades acima do limitante inferior.

Os resultados mostram que o algoritmo obtém boas solugbes com relacao ao niimero de
distritos. No caso real tipico, com carga méaxima de 400 minutos e com distribui¢ido de tempos
de 6 + 2 minutos, foram obtidas 16 solu¢oes 6timas do total de 17 instancias.

Com relagao ao balanceamento de cargas de trabalho dos distritos, embora ndo se conheca
um bom limitante inferior para o seu desvio padrao (além do limite inferior trivial igual a zero),
é possivel determinar a qualidade das solugoes, comparando-se o desvio padrao das cargas de
trabalho com valores de tolerancia pré-estabelecidos. No presente trabalho, foram considerados
resultados satisfatdrios aqueles com desvio padrao abaixo de 1% da carga maxima de trabalho
estabelecida.

A figura 5.4 mostra um gréfico com os resultados do teste geral com relagao ao desvio padrao
das cargas de trabalho dos distritos. O eixo das ordenadas deste gréfico representa o nimero de
solucdes em que o desvio padrao foi inferior & tolerancia estabelecida de 1% da carga méaxima
de trabalho.

Percebe-se que no caso tipico, em 16 das 17 instincias testadas o valor do desvio padrao
ficou abaixo da tolerdncia estabelecida, o que demonstra que o algoritmo tem bom desempenho,
em termos de qualidade das solugdes, também para a distribuicao de tempos.

Considerando as outras combinagdes de cargas de trabalho e distribuicdo de tempos por
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Figura 5.3: Resultados do teste geral do PD com rela¢ao ao numero de distritos.

trecho, pode-se verificar que o algoritmo tem um desempenho um pouco superior, com relagao
4 minimizac¢do do nimero de distritos, quando as cargas de trabalho sdo maiores (500 minutos)
e o tempo médio de distribui¢do por trecho sdo menores (3 & 1min), o que ja era esperado. Isto
pode ser explicado pelo fato de que nessas condicoes, o numero de trechos que cabem em cada
distrito é maior, aumentando portanto o nimero de solugoes vidveis do problema. Nesse caso, o
algoritmo randomizado tem maiores chances de obter boas solucdes. Quanto ao desvio padrao
das cargas de trabalho, nao se pode afirmar com certeza qual o comportamento do algoritmo com
relacdo & modificagao das caracteristicas das instidncias. Mas, de um modo geral, o algoritmo
nao mostrou nenhuma deterioracio sensivel da qualidade para faixas razodveis de tempo de
distribuicao e de carga de trabalho.

Testes de randomizacao

Foi realizado mais um teste com algoritmo do PD, para verificar se a randomizagao do algoritmo
nio interfere nas qualidade dos resultados, ou seja, pretende-se provar que o algoritmo é robusto
quanto a randomizacao.
Foram escolhidas aleatoriamente trés instancias do PD, sobre as quais executou-se o algo-
ritmo 10 vezes seguidas, cada qual utilizando uma semente do gerador pseudo-aleatorio diferente.
Nas 10 repetigoes do algoritmo foram obtidos os mesmos nimeros de distritos nas solucoes
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Figura 5.4: Resultados do teste geral do PD com relagao ao desvio padrao da carga de trabalho
dos distritos.

obtidas, para todas as 3 instincias testadas. Ou seja, obteve-se desvio padrao nos resultados
igual a zero. Quanto ao balanceamento das cargas de trabalho, nao foram encontradas diferencas
significativas (maiores que 0,5 minuto), entre os resultados dos testes, o que mostra que o
algoritmo é muito robusto quanto & randomizacao GRASP.

5.2 Testes Computacionais para o PFE

Como foi dito anteriormente, foram desenvolvidos dois algoritmos para resolver o PE, um algo-
ritmo heuristico e outro exato.

O algoritmo heuristico para o PFE foi desenvolvido e testado no mesmo ambiente usado nos
testes do PD.

O algoritmo exato utilizou a mesma plataforma de desenvolvimento dos outros dois algo-
ritmos. Entretanto, foi utilizado o Framework' ABACUS - A Branch-And-CUt System [Thi]
para construir este algoritmo. O ABACUS é um framework orientado a objetos bastante flexivel
utilizado para o desenvolvimento de algoritmos de Branch-and-Cui. Ele permite desde a im-

'Um Framework é um ambiente genérico de desenvolvimento de programas, algoritmos e sistemas para um
dominio de aplicacdo especifico [GHIV94]
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plementagao algoritmos bastante simples, como algoritmos de Branch-and-Bound usando as
estratégias padrao de branching e de busca, até a implementacdo personalizada de esquemas
mais complexos envolvendo a separagio de desigualdades validas e estratégias de branching ndo
convencionais.

A versao do ABACUS utilizada neste trabalho pode fazer chamadas a dois resolvedores de
Programacdo Linear para computar as relaxagoes lineares, o CPlez e o SoPlez. No caso do
algoritmo exato implementado neste trabalho, foi utilizado o CPlez versio 3.0.

Os testes do algoritmo exato foram realizados numa maquina Sun Sparc Ultre-2 monoproces-
sada, com frequiéncia de clock de 200 MHz e 373MB de memoéria RAM. A execucao do algoritmo
exato foi limitada a 2 horas de tempo de CPU ou 4 horas de tempo total.

Os testes dos algoritmos do PE foram realizados em maquinas diferentes devido ao grande
nimero de usudrios e projetos alocados a Sparc Ultra-2. Como a comparagao em termos de
tempo nao era tao importante, decidiu-se por utilizar esta maquina apenas para rodar os testes
do algoritmo exato, que demanda maior esforco computacional.

Apenas a titulo de comparagao entre os tempos de execugao dos algoritmos desenvolvidos
para o PE, pode-se considerar a razao entre a velocidade de processamento das mdquinas igual
a razao entre a freqiiéncia de clock de seus processadores, ou seja, a maquina utilizada nos testes
do algoritmo exato (Sparc Ulira-2) é cerca de cinco vezes mais rdpida que a maquina utilizada
para testar as heuristicas (SparcServer 1000).

Antes de apresentar os testes propriamente ditos, faz-se necessaria uma explanacao a respeito
das instancias do PF geradas.

5.2.1 Instancias de teste para o PE
Uma instancia genérica do PE é caracterizada pelos seguintes componentes.

¢ Grafo direcionado, completo e sem lagos G = (V, E). Os vértices v € V representam os
pontos de coleta e os depédsitos. O conjunto V é particionado em dois conjuntos: Um
conjunto P representando os depésitos e outro conjunto D representando os pontos de
entrega. Os arcos @ = (u,v) € A representam passagem do entregador do vértice u ao v:

e Pesos w, nos arcos a = (u,v) € A correspondentes ao custo que o entregador incorre ao
visitar o vértice v, vindo do vértice u (denotado pela distancia ou tempo gasto para ir do
primeiro vértice ao segundo);

e Demandas d; > 0, ¢ € D dos pontos de entrega e estoques d; < 0, 7 € P dos depdsitos:
o Capacidade méxima de carga ¢ do entregador.

No caso do PE também nao foi possivel utilizar instdncias reais para testes. Entretanto,
foram geradas 4 tipos diferentes de instancias, todas baseadas nas caracteristicas observadas em
instancias reais tipicas do problema, descritas a seguir.

Conforme dados das empresas de distribuicdo de revistas, em geral, a drea coberta por
um entregador tem entre 50 e 300 pontos de entregas, com 400 a 2000 exemplares a serem
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distribuidos. Em geral, os entregadores utilizam cerca de 6 depédsitos (nas regices com maior
nimero de assinantes) durante a distribuicdo (sem contar os depésitos ndo utilizados).

Embora a maior parte dessas empresas realize a distribuicao com motocicletas, considerou-
se no presente trabalho que a distribuicao é feita a pé. Para tratar o caso motorizado, sao
necessarias varias informagoes adicionais a respeito das ruas da regiao de distribuicao, como
maos de diregao e tabelas de conversoes proibidas, que nao encontravam-se disponiveis. Mapas
com tal nivel de informagéo sdo ainda muito escassos e caros no Brasil.

Para a entrega a pé, estima-se que um entregador deva carregar consigo no méaximo 8 kg
de carga, para que nao venha a ter problemas de satide. Entretanto, é pratica corrente nessas
empresas, utilizarem cargas superiores, de 10 a 12 kg. Considerando que o peso médio de cada
exemplar € de aproximadamente 200 g, calcula-se que a capacidade maxima do entregador seja
de cerca de 50 exemplares.

Baseadas nessas informagoes, foram geradas 185 instancias do problema, a partir de 4 fontes
diferentes.

Devido a limitacoes, em termos de tempo de processamento, na resolucido do PE, foram
geradas instancias de no minimo 10 e no maximo 55 vértices (apesar das instancias reais tipicas
apresentarem até 300 vértices). Embora o algoritmo heuristico possa tratar instancias da ordem
de grandeza das instancias reais tipicas, nao foram feitos testes com instancias desse tipo, pois
nao seria possivel obter seus limitantes inferiores a partir do algoritmo exato. Portanto, nao
haveria nenhum parametro de comparagao para os resultados da heuristica.

O primeiro conjunto de instancias foi obtido a partir de modificacoes em instancias do TSP
obtidas na TSPLIB [Rei]. Foram utilizadas 80 instincias do tipo EUC_2D. Nessas instancias,
os vertices encontram-se numa superficie bidimensional, em que sao fornecidas as coordenadas
cartesianas de sua localizagao. Os custos dos arcos sao obtidos através da distancia euclidiana
entre os vértices nos extremos dos arcos. Nessa caso, a matriz de distancias € simétrica, ou seja,
wy; = wy; ¥(4,7) € A.

Para transformar uma instancia do TSP, como a descrita acima, em uma instidncia do PE,
foi aplicado o seguinte procedimento.

1. Determina-se o nimero de vértices que a instancia do PE ird conter. Remove-se entao o
excedente de vértices da instancia do TSP (aleatoriamente) até que o nimero de vértices
desejado € atingido (isso porque as instancias do TSP utilizadas tém de 50 a aproximada-
mente 18000 vértices, e as instancias do PE tém ntmero muito inferior de vértices);

2. Determina-se o nimero de vértices que serao transformados em pontos de entrega. Cada
um recebe uma demanda d;. A cerca de 35% dos pontos de entrega, atribui-se d; = 1,
para simular a existéncia de casas onde existe apenas um exemplar a ser entregue durante
a distribuicdo. Nos outros pontos de entrega, d; = 10 + 5 exemplares com distribuicao
uniforme, simulando edificios em que mais de um exemplar € entregue;

3. Os vértices restantes sao transformados em depdsitos (foi utilizado cerca de 15% do total
de vértices como depdsitos). Atribui-se a cada depdsito ¢, um estoque d; < 0. A soma
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dos estoques sempre supera a soma das demandas em 50%, ou seja, | Y ;cpdi| = 1,5 x
1 23@9 dj l;

4. Associa-se entao a cada arco a = (u,v) 0 peso wy, igual a distancia euclidiana entre a
localizagao dos vértices u e v;

5. Atribui-se a capacidade do entregador ¢ = 50.

Utilizando-se o procedimento descrito acima, foram criadas 80 instancias do PE a partir das
instancias do TSP da TSPLIB, sendo que as 8 primeiras instdncias tém 10 vértices cada, as 8
subseqiientes tém 15 vértices cada, e assim sucessivamente, até a criacdo de 8 instdncias com 55
vértices.

Um segundo conjunto de insténcias de teste para o PE foi criado a partir das instancias
de Solomon [Roc] para o VRP com um unico depdsito. Foi utilizado um processo, andlogo ao
descrito acima, para transformar essas instdncias em instdncias do PE. Da mesma forma que
nas instancias da TSPLIB, as instincias de Solomon possuem um conjunto de pontos de entrega
(clientes) cuja localizagdo € expressa em termos de coordenadas cartesianas. Nesse caso, tanto
as demandas dos pontos de entrega, quanto a capacidade do entregador siao pré-estabelecidas.
E necessario apenas identificar quais clientes serdo transformados em depdsitos e qual serd o
estoque alocado a cada um deles.

O procedimento de conversao de instancias de Solomon para o VRP para instancias do PE
¢ descrito a seguir.

1. Determina-se o nimero de vértices da instancia removendo aleatoriamente os excedentes,
como no caso anterior;

2. Sao identificados os vértices que serao tranformados em depdsitos e sdo alocados os estoques
da mesma maneira que no procedimento de transformacao das instancias da T'SPLIB. Note
que nesse caso, as demandas dos pontos de entrega e a capacidade do entregador estao
definidas a priori, e sdo mantidas como na instancia original do VRP. Nao existe portanto
a simulagao de casas e edificios como no caso anterior.

3. Associa-se entdo a cada arco a = (u,v) 0 peso wy, igual & distancia euclidiana entre a
localizacao dos vértices u e v.

Usando o procedimento descrito acima, foram criadas 50 instdncias do PE, sendo 5 com 10
vértices, 5 com 15 vértices, e assim por diante, até as dltimas 5 instadncias com 55 vértices.
Assim como nas instancias da TSPLIB, o nimero de vértices entre cada conjunto de instancias
salta de 5 em 5 unidades.

O terceiro conjunto de instdncias de testes foi obtido a partir de instancias do MDVRP da
ORLIB [Bea]. Estas instancias sao as que apresentam maiores semelhancas com instancias do
PE. Tais instancias definem um conjunto de pontos de entrega com as respectivas demandas, um
conjunto de depésitos e a capacidade de carga do entregador (veiculo). Nesse caso, o processo de
conversao de instdncias do MDVRP para o PE apenas remove o nimero excedente de vértices e
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atribui estoques aos depésitos (pois no caso do MDVRP os depésitos tem capacidade ilimitada,
ao contrario do PE que impde restrigdes a essas capacidades).
O processo de conversao de instancias do MDVRP para o PE é apresentado a seguir.

A

2.

Determina-se 0 numero de vértices que a instancia deve ter, removendo-se os excedentes,
como nos procedimentos anteriores.

Sao alocados os estoques aos depdsitos seguindo a regra de que a soma dos estoques deve
exceder a soma das demandas em 50%.

Seguindo o procedimento acima foram criadas 30 instancias, sendo 3 instancias com 10
vértices, 10 com 15 vértices, e assim sucessivamente, até as ultimas 3 instancias com 45 vértices

cada.

O quarto e ultimo conjunto de instancias de testes foi gerado a partir dos mapas da cidade
de Goiania [dG96], mais especificamente, de distritos obtidos como solugao do PD.
O procedimento de criacao dessas instancias é apresentado a seguir.

8
2.

5.

E escolhido o nimero de vértices da instancia.

Os pontos de entrega (85% do total de vértices), sdo gerados sobre o mapa. Primeiro
escolhe-se aleatoriamente um trecho do mapa. Em seguida, sorteia-se a posi¢do desse
trecho onde o ponto de entrega serd posicionado. Da mesma forma que na geracao de
pontos de entrega nas instancias da TSPLIB, 30% (do total de vértices) tem demanda
unitdria e o restante tem demanda d; = 10 = 5 exemplares;

Os depésitos (restante dos vértices), sao gerados da mesma forma que os pontos de entrega,
e a estes sao atribuidos estoques como nas instancias da TSPLIB.

Associa-se entdo a cada arco a = (u,v) 0 peso wy, igual a distancia do caminho minimo
sobre a rede de ruas entre os pontos no mapa representados pelos vértices u e v;

A capacidade de carga do entregador é dada por ¢ = 50.

Seguindo o procedimento acima, foram criadas 25 instancias, 4 tém 10 vértices cada, 2 tém
15 vértices, 2 tém 20 vértices, e assim por diante, até as 1ltimas 2 instancias com 55 vértices
cada, totalizando 24 instincias; Uma vez definidas as instancias do problema, pode-se passar
aos testes do algoritmo.

O formato dos nomes das instancias, que serd utilizado para identificd-las no decorrer do
texto, é o seguinte: pe000zz_yy.ext, onde zz é o nimero de vértices da instancia, yy € um nimero

que distingiie as instancias de mesmo tipo e nimero de vértices, ezt € a extensao que identifica
o tipo da instancia, que pode assumir os seguintes valores: tspm para as instancias do TSP
modificadas, obtidas da T'SPLIB; solm para as instancias do VRP de Solomon; mdvrpm para as
do MDVRP, obtidas da ORLIB; e map para as instancias geradas a partir do mapa de Goiania.
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5.2.2 Testes do algoritmo heuristico do PE

Por se tratar de um problema original, ndo existem informacdes sobre instancias de dominio
publico para o PE. Portanto, nao é possivel comparar os resultados do algoritmo heuristico, sem
que se conheca as solugoes 6timas ou limitantes inferiores para cada instancia.

Por essa razao, serdo apresentados nesta segio, apenas os testes de ajuste dos parimetros
GRASP e de randomizagéo do algoritmo heuristico do PE. Os resultados gerais do algoritmo
heuristico serdo analisados junto com os resultados obtidos nos testes do algoritmo exato, apre-
sentados na préxima, se¢do (5.2.3).

Ajuste dos parametros GRASP

Assim como no caso do PD, inicialmente é necessario estabelecer os parametros GRASP para
os quais o algoritmo do PE obtem melhores resultados.

Observando a descri¢ao do algoritmo heuristico, apresentada na se¢ao 2.3, existem 3 parametros
a serem ajustados. Sao eles:

o Numero de iteragoes do GRASP;

o Coeficiente o de ajuste da funcdo exponencial que determina a posicdo de insercdo de
dep6sitos na fase construtiva do algoritmo (secdo 2.3.2).

e Tamanho da lista restrita de candidatos (RCL) dentre os quais é feita a escolha de qual
depésito serd inserido na solucao, também durante a fase construtiva do algoritmo (também
na secao 2.3.2).

Foram realizados testes do algoritmo heuristico do PE sobre as 185 instancias disponiveis,
fixando-se os pardmetros GRASP em: 10000 iteracoes, RCL =5 e a = 0.10.

Para avaliar o comportamento do algoritmo heuristico com relagao aos valores dos parametros
GRASP foi realizado outro teste, descrito a seguir. Foi escolhido aleatoriamente um subconjunto
de 10 instancias dentre as instancias da ORLIB e da TSPLIB. O algoritmo heuristico foi execu-
tado sobre cada uma das instancias varias vezes, sendo que em cada execugao foi utilizada uma
combinacao diferente dos trés parametros GRASP. Para o numero de iteragoes foram utilizados
os valores: 1000, 5000 e 10000. O tamanho da RCL assumiu os valores 2, 5 e 10. Finalmente
o coeficiente o recebeu os valores 0.1, 0.05 e 0.01, totalizando 27 combinagbes de parametros
diferentes. O gréfico da figura 5.5 resume os resultados obtidos neste primeiro teste.

Na figura 5.5, as barras mostram o nimero de vezes em que a execugdo de cada combinagéo
de parametros GRASP resultou na melhor solugao conhecida para a instincia correspontente.
Observando a figura, percebe-se que os resultados sao bastante homogéneos (ao contrario do
teste equivalente do PD mostrado na figura 5.1). Todas as 27 combinagbes de pardmetros
encontraram as melhores solugoes para pelo menos 70 % das instancias testadas.

Estes resultados mostram que a escolha dos pardmetros GRASP no primeiro teste foram
adequadas, visto que a combinagdo de 10000 iteragées, RCL = 5 e a = 0.10 obteve sucesso nas
10 instancias testadas. Entretanto, observando a figura 5.1, percebe-se que a execugao com 5000
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Figura 5.5: Resultados do teste de ajuste dos pardmetros GRASP do PE.

iteragoes teria sido mais apropriada, pois é equivalente & combinagao escolhida em termos de
qualidade das solugoes, € tem tempo de execugao cerca de 50 % inferior.

A escolha de @ = 0.10 foi adequada pois apresenta qualidade equivalente aos outros dois
valores (0.05 e 0.01), mas tem tempo de execugao cerca de 20 % inferior ao primeiro valor e de
50 % com relacdo ao segundo, conforme pode ser observado na figura 5.6.

Testes de randomizacgao

Por também se tratar de um algoritmo randomizado, foi realizado mais um teste com algoritmo
do PE, para verificar se o algoritmo é robusto quanto & randomizagao, da mesma maneira que
foi feito com o PD.

Foram escolhidas aleatoriamente trés instancias do PE, daquelas criadas a partir das instancias
da TSPLIB, sobre as quais executou-se o algoritmo 10 vezes seguidas, cada qual utilizando uma
semente do gerador pseudo-aleatério diferente.

Os resultados do teste de randomizagao para o PE também foram bastante satisfatorios, pois
nao foram encontradas diferengas maiores que 1,5 % nos valores das solugbes encontradas. Na
maior parte dos resultados, as diferenca ficou entre 0 e 0,5 %. Portanto, pode-se concluir que o
algoritmo heuristico implementado para o PE é robusto com relacao a randomizacao.
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Figura 5.6: Tempos de CPU dos testes de ajuste dos pardmetros GRASP do PE.

5.2.3 Testes do algoritmo exato do PE

Assim como os dois algoritmos heuristicos, o algoritmo exato para o PE também tem parametros
a serem definidos. Como apresentado na secao 3.5, o algoritmo exato do PE utiliza dois
parametros que controlam a separacao de desigualdades de flow cover ((3.53) e (3.51)). Os dois
pardmetros sdo denotados por £ e s (inteiros e positivos) que tém as seguintes interpretacdes.
As desigualdades de flow cover (3.53) e (3.51) sao separadas nos £ primeiros niveis da arvore de
enumeracao e, a partir dai, apenas a cada s niveis da arvore.

Foram escolhidas 6 instancias aleatorias, com 25 a 55 vértices, dentre as instidncias da T'S-
PLIB modificadas, para o ajuste dos parametros. Para cada instancia, foi executado o algoritmo
exato com a seguinte combinacao de parametros: (£ = o0, s = 0), ou seja, com separacao em
todos os vértices da drvore de B&B, ({ = —1, s = o0), ou seja, sem separagao de flow covers,
(l=4,5=2),(l=4, s=4),(l=4, s=8) e (=8, s =4). Os resultados obtidos nesse teste
encontram-se resumidos no grafico da figura 5.7.

Observando os resultados na figura 5.7, percebe-se que a separacdo de flow covers melhora
a qualidade das solucdes, principalmente para as instancias com 25 vértices ou mais. Quando
separadas em todos os niveis, os resultados tém uma perda na qualidade, para as instancias meno-
res. Todas as outras combinacoes de valores tém resultados bastante equilibrados. Baseando-se
nestes resultados, escolheu-se a combinagao de pardmetro / =4 e s = 4.
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Figura 5.7: Resumo dos resultados do teste de ajuste de parametros do algoritmo exato do PE.

A estratégia de branching utilizada no algoritmo foi aquela conhecida por best bound, que
consiste em explorar o vértice da arvore de Branch & Bound com melhores limitantes locais.
Além disso, a execugdo do algoritmo foi limitada a 100 niveis na drvore de Branch & Bound
(que entretanto nao foi atingido em nenhum dos testes).

Foram entao realizados novos testes, agora sobre todas as instancias, para determinar o
desempenho do algoritmo exato de forma geral. Os resultados obtidos encontram-se resumidos
nas figuras 5.8, 5.9, 5.10, 5.11 e 5.12.

As quatro primeiras figuras (5.8, 5.9, 5.10 e 5.11) mostram o desempenho do algoritmo
exato do PE quando aplicado a cada um dos tipos de instancias geradas para o problema
(instancias originadas do mapa de Goiania, da ORLIB, das instancias de Solomon e da TSPLIB,
respectivamente). A figura 5.12 mostra a combinacao dos dados das outras quatro figuras.

Cada figura contém um grafico que expressa o valor do gap de otimalidade dado pela diferenca
entre os melhores limitantes superior (dado pelo algoritmo heuristico) e inferior (dado pelo
algoritmo exato). Para cada instancia, o valor do gap é fornecido em termos percentuais. A
linha superior dos graficos representa os valores percentuais maximos, a linha intermediaria
representa o valor médio e a linha inferior, os valores minimos para cada conjunto de instancias
com mesmo numero de vértices.

Observando-se os resultados resumidos nas figuras anteriores, pode-se chegar as seguintes
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Figura 5.8: Resultados do algoritmo exato do PE sobre as instdncias geradas a partir dos mapas
de Goiania.

conclusdes. Em primeiro lugar, observa-se que o algoritmo exato apresenton bom desempenho
na resolugio das instncias de Soloemon, da ORLIB e dos mapas de Goiadnia, para instancias de
até 45 vértices, obtendo gap de otimalidade sempre inferior a 4% (excegio para uma instincia
de Solomon que teve gap de cerca de 4,5%). Grande parte das instincias com menos de 30
vértices, dos tipos citados acima, foram resolvidas 3 otimalidade (no caso da QRLIB, todas as
instancias com até 40 vértices foram resolvidas & otimalidade, dentro do limite de 2 horas de
tempo de CPT).

Esse fato pode ser explicado, para as instancias da ORLIB e de Solomon, pois estas corres-
pondem a instdncias do VRP, em que os valores para a capacidade dos veiculos e as demandas é
diferente daquela observada nas instincias reais tipicas do PE. Nessas instancias, a relagio entre
a capacidade do veiculo e a demandas dos clientes € tipicamente maior que aquelas observadas na
entrega de revistas, levando a instancias com fluxo menos restrito. Dessa forma, a formulacao do
PE tende a se comportar como o TSP. Nesse caso, a qualidade dos limitantes inferiores obtidos
a partir das relaxacgdes lineares sao melhores pois as desigualdades de eliminagdo de subciclos
tornam-se mais efetivas.

J4 para o caso das instancias geradas a partir das instancias do TSP obtidas na TSPLIB,
o algoritmo exato teve um desempenho relativamente inferior. A maior instdncia resolvida a
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Figura 5.9: Resultados do algoritmo exato do PE sobre as instdncias modificadas do MDVREP
da ORLIB.

otimalidade dentro de 2 horas de execucdo do algoritmo tem 35 vértices. Entretanto, j& a partir
de 25 vértices, 0 gap de otimalidade comega a se expandir.

No grifico da figura 5.12, percebe-se a grande diferenca entre os gaps minimo e méximo, em
que os valores minimos sofrem a influéncia dos bons resultados sobre as instdncias dos mapas,
da ORLIB e de Solomon, enquanto que os valores maximos sdo dilatados pelos resultados do
algoritmo sobre as instdncias da TSPLIB.

Pode-se identificar claramente uma tendéncia ao aumento do gap de otimalidade & medida
que aumenta © nmimero de vértices da insténcia. Por essa razio, é dbvio que o algoritmo exato
nao é capaz de resolver grande parte das instincias reais tipicas do PE (com até 300 vértices).
Entretanto, o algoritmo apresentou desempenho razodvel para instincias préximas is menores
instancias tipicas (50 vértices).

Passa-se entao 4 andlise dos resultados obtidos pela heuristica. Em primeiro lugar, observa-
se que nenhum dos testes do algoritmo exato obteve um valor de limitante superior melhcr que
o previamente fornecido ao algoritmo. Ou seja, durante a execugdo dos testes do algoritmo
exato, ndo foi encontrado nenhuma solugdo vidvel melhor que aquela fornecida pela heuristica.
Entretanto, percebe-se que o gap de otimalidade entre os resultados do algoritmo exato ¢ do
algoritmo heuristico tendem a crescer com o ntimero de vértices da instdncia.
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Figura 5.10: Resultados do algoritmo exato do PE sobre as instdncias modificadas do VRP de
Solomon.

Existem trés cendrios possiveis para interpretacdo dos resultados. No primeiro cendrio, mais
otimista, o algoritmo exato ndo encontrou melhores limitantes superiores porque os limitantes
primais obtidos pela heuristica ji estavam muito préximos dos valores para a solucio 6tima.
Nesse caso, os grandes gaps de otimalidade resultantes seriam devidos a uma possivel ma quali-
dade dos limitantes inferiores, obtidos pelo algoritmo exato.

No segundo cendrio, mais pessimista, os limitantes inferiores estariam bastante préximos dos
valores das solugbes dtimas. Os gaps de otimalidade seriam devidos & possivel ma qualidade das
solugdes obtidas pela heuristica, combinadas com a dificuldade do algoritmo exato em encontrar
boas solugdes vidveis durante a execugao.

O terceiro e ultimo censrio é resultado da combinagio das duas situacdes anteriores, em
que os valores das solugbes dtimas estariam situados numa posicio intermedidria com relagio
a0s limitantes inferiores e &s solugbes da heuristica. Nesse caso, haveria espago para estudos
visando melhorar tanto a heuristica do PE quanto para obter outras desigualdades validas
fortes para melhoria dos limitantes inferiores. Este cendrio parece ser o que melhor se adequa
aos resuitados encontrados. Mas para instincias do porte daquelas que foram analisadas aqui,
a primeira hipdtese também é bastante razodvel.

Além desses testes (teste de ajuste de pardmetros e o teste geral}, foi realizado um outro
teste computacional para verificar a qualidade das desigualdades de flow cover adicionadas na
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Figura 5.11: Resultados do algoritmo exato do PE sobre as instincias modificadas do TSP
obtidas da TSPLIB.

fase de cutting planes do algoritmo exato.

Para isso, foram comparados os limitantes inferiores obtidos pelo algoritmo implementado
no presente trabalho com os limitantes obtidos por outro framework utilizado para implementar
algoritmos de Branch & Cut, 0 MINTO, Mized INTeger Optimizer [NS594], em sua versdo 2.3

O MINTOQ prové facilidades para a implementacio de algoritmos de B&C em linguagem
C, e, diferentemente do framework utilizado para implementar os algoritmos aqui descritos (o
ABACUS), incorpora uma série de resultados tedricos recentes da area de Programacdo Linear
Interia Mista. Como principais exemplos pode-se citar: a separacio de desigualdades de cliques,
knapsack covers, desigualdades obtidas por implicagio légica, além da desigualdade tratada no
presente trabalho, as desigualdades de flow cover. Para uma descri¢do completa das funcionali-
dades desse sistema, refira-se a [SN96].

O objetivo desses testes € avaliar se a qualidade dos limitantes inferiores obtidos com a
separacdo de flow covers pelo algoritmo exato é comparavel & qualidade dos limitantes inferiores
obtidos pelo MINTOQ separando as mesmas desigualdades. Por ser uma ferramenta distribuida
comercialmente, considerou-se que o MINTO seria um bom pardmetro para a avaliagio da
qualidade dos flow covers gerados pela nossa separagio.

Para realizar esses testes, foram necessarias algumas modificagdes no algoritmo exato.
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Figura 5.12: Resultados do algoritmo exato do PE sobre todas as instancias.

Em primeiro lugar, ndo seria possivel separar desigualdades de eliminagao de subciclos no
MINTO, sem que se empregasse um esfor¢co de implementagdo considerivel. Sendo assim, o
MINTO seria incapaz de resolver o PE & otimalidade, visto que a auséncia das desigualdades de
eliminagéo de subciclos tornam a formulagdo do problema incorreta.

Dessa forma, o teste ficou limitado & avaliagao dos limitantes inferiores calculados apenas no
vértice raiz da arvore de Branch & Bound, executando-se assim, um algoritmo de cutting planes
puro.

Foram entdo escolhidas, aleatoriamente, 13 instancias, sobre as quais foi executado o al-
goritmo exato implementado no ABACUS, separando apenas desigualdades de eliminagao de
subciclos, no vértice raiz do B&B. Como saida, obteve-se um PL contendo a formulagio inicial,
mais as desigualdades adicionadas pelo ABACUS.

Esse PL foi fornecido como entrada para o MINTQ, onde foram separadas desigualdades de
flow cover até que o programa nio encontrasse mais nenhuma desigualdade violada.

O mesmo PL fornecido ao MINTO, foi fornecido ao algoritmo implementado no ABACUS,
onde foram separadas desigualdades de flow cover, até que mais nenhuma desigualdade violada
fosse encontrada.

Finalmente, os valores dos limitantes inferiores e o niimero de cortes adicionados pelo MINTO
e pelo algoritmo exato foram coletados. Estes sao apresentados na tabela 5.2.
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| Nome da Instancia | 2rp || #sub | Zsubtour || #4b | 2aBacUS || #ant | 2minTo | Res.

pe00015_02.tspm 11628.8 13 | 143285 || 39 14451.8 44 14451.8 =
pe00030_05.tspm 3356.73 30 | 3673.41 92 3708.36 37 3673.41 A
pe00035.03.tspm 8586.65 52 | 9763.95 || 177 | 9857.77 82 9834.03 A
pel0040_07.tspm 13276.1 42 | 14678.0 || 140 | 14772.3 124 14805.4
pe00050.01.tspm 17242.4 42 {18750.2 | 211 | 19131.0 123 18930.9 A
pe00055_03.tspm 33222.5 56 ! 36767.5 || 266 377R4.4 61 36945.1 A
pe00020_03.s0lm 200.557 20 | 281.575 2 281.575 55 281.598
pe00030_04.s0lm 258.801 33 | 310399 | 7R 310.399 63 310.399 =
pe00055_01.solm 404.743 45 | 480.238 15 481.010 60 481.690

pe00035_02.mdvrpm || 732.872 35 027.026 77 927.328 61 927.072 A

pe00050_01. mdvrpm || 1066.68 35 | 1336.39 i 139 : 1337.05 61 1336.62 A
pe00015_02.map 5984.65 16 7778.35 a7 7946.20 81 7946.20 =
pe00025_02.map 1338.43 43 | 2200.65 51 2200.65 47 2200.65 =

Tabela 5.2: Resultados da comparacédo entre a separacao de flow covers do MINTQ e do algo-
ritmo proposto nesta dissertacio.
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As colunas da tabela 5.2 tém o seguinte significado. A primeira coluna contém o nome da
instancia utilizada no testes. A segunda coluna, zrp, mostra o valor étimo da primeira re-
laxagdo linear. Em seguida sdo mostrados o niimero de desigualdades de eliminacio de subciclos
encontradas pelo ABACUS (coluna #;,5) € o valor 6timo do LP obtido com a adigio desses
cortes (coluna Zeubtoer). Essa tltima coluna mostra o limitante inferior para a formulagio que
foi fornecida ao MINTO e ao ABACUS para a separacdo de flow covers. Nas préximas duas
colunas sio mostrados os resultados obtidos pela separacao de flow covers pelo ABACUS. Na
coluna # 45 € mostrado o ndmero de flow covers adicionados € na coluna zagacys, ¢ mostrado
o respectivo valor do limitante inferior obtido apds a adigdo dos cortes. Nas colunas #pan: €
ZMINTO 880 apresentados os mesmos resultados, agora obtidos pelo MINTO. A coluna #arns
mostra o ntimero de cortes adicionados, € a coluna zyrrnro o limitante inferior correspondente.

Finalmente, na coluna Res., sio mostrados os resultados dos testes. Esta coluna pode
assumir trés valores: o valor “A” quando o limitante inferior do ABACUS é melhor que o do
MINTQ, o valor “=” quando os limitantes sdo iguais; e valor nulo quando o limitante obtido
pelo MINTO é melhor que o do ABACUS.

Observando a tabela 5.2, percebe-se que uma pequena vantagem do algoritmo implementado
sobre 0 ABACUS com relagdo ao MINTO. Em 6 instincias, o algoritmo exato implementado
sobre o ABACUS obteve melhores limitantes inferiores, em 3 instincias obteve piores limitantes,
tendo encontrado os mesmos valores que o MINTO em outras 4 instancias.

Percebe-se também que, em geral, nas instdncias obtidas a partir da TSPLIB (primeiras 6
linhas da tabela} e naquelas obtidas da ORLIB (linhas 10 e 11), o algoritmo proposto nesta
dissertacdo supera o MINTO em quase todas as instincias, obtendo valores consideravelmente
maiores que este dltimo. Entretanto, nas outras instancias, o MINTO apresenta melhor desem-
penho. Nessas 1itimas insténcias, nenhum dos dois algoritmos obtém melhorias considerdveis
nos limitantes (na maior parte dos casos, nenhuma melhoria é conseguida).

Deve-se ressaltar, que apesar do MINTO ter apresentado desempenho inferior, este imple-
menta. a separagio de flow covers para quaisquer PLIM fornecidos como entrada, enquanto que
no algoritmo proposto nesta dissertacdo, a separacdo é feita sobre um problema cuja estrutura
das desigualdades que compdem a formulagao é bem conhecida. Esse fato pode deixar o MINTO
em ligeira desvantagem nesse teste.

Mesmo assim, pode-se concluir que a qualidade das desigualdades separadas pela imple-
mentacio no ABACUS é bastante satisfatéria.



Capitulo 6

Conclusoes

Neste capitulo serdo apresentadas as conclusdes sobre 0s resultados dos estudos pratices e tedricos
desenvolvidos na dissertacdo. Ao final do capitulo serdec apresentadas propostas para futuras
extensdes do presente trabalho (se¢do 6.2}

6.1 Conclusoes

O objetivo principal deste trabalho, conforme apresentado no capitulo 1 foi estudar e desen-
volver uma solugdo computacional completa para o problema da Logistica de Distribuicdo de
Revistas para Assinantes. Para isso, foram estabelecidas trés metas especificas: {1) Projetar e
implementar algoritmos heuristicos capazes de resolver os problemas de otimiza¢ao em grafos
que compdem o processo de logistica de distribuicio de revistas (PD e PE); (2) Realizar um
estudo tedrico a respeito do PFE baseado na Otimizacéo Combinatdria resultando no projeto e
implementacio de um algoritmo exato para o problema, baseado em Programagdo Linear In-
teira; (3) Propor e implementar um Sistema Espacial de Apoio ¢ Decisdo para dar suporte ao
processo decisério da logistica de distribuicio de revistas, baseado num Sistema de Informagcdo
Geogrdfica comercial, em que os algoritmos heuristicos obtidos como resultado de (1) desempe-
nham papel fundamental no auxilio ao processo decisdrio.

Contemplando o objetivo (1), o capitulo 2 apresenta os algoritmos heuristicos projetados
¢ implementados para resolver os problemas propostos no trabalbe. Analisando os resultados
obtidos por estes algoritmos rodando sobre instincias de teste, apresentados no capitulo 5,
pode-se constatar que ambos apresentam resuliados bastante satisfatdrios.

Em primeiro lugar, o algoritmo heuristico do P12 obteve bons resultados tanto em relacio a
minimizacio do nimero de distritos, em que o algoritmo atingiu o valor étimo para a maioria
das instincias de teste, quanto em relacio ao balanceamento de cargas, onde foram obtidos
desvios padrio da carga de trabalho dos distritos inferiores a 1 % da carga maxima de trabalho
na maijoria das instincias testadas, ou seja, foram obtidos desvios entre as cargas de trabalhos
dos entregadores inferiores a 5 minutos.
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O algoritmo heuristico do PE também obteve resultados bastante satisfatérios. Através dos
testes apresentados no capitulo 5, observa-se que em todas as instdncias em que foi provada a
otimalidade, o algoritmo heuristico obteve a solu¢io 6tima. Nagquelas em que nao se conhece
a solugao 6tima, o gep de otimalidade ficou abaixo de 10% do limitante inferior (exceto em 6
dentre as 184 instancias de teste).

Quando o algoritmo heuristico do PE é executado sobre instincias de mais de 40 vértices,
percebe-se que ocorre um distanciamento entre o valor das solugbes obtidas e os respectivos
limitantes inferiores. Pode-se observar que ha uma tendéncia ao crescimento desta distincia,
com o aumento do numero de vértices das instincias testadas.

Entretanto, este fato ndo demonstra necessariamente a perda de qualidade das solucbes ob-
tidas, uma vez que nao hd provas de que as solugdes encontradas pelo algoritmo heuristico ndo
sdo 6timas. Provavelmente, o distanciamento observado é devido A baixa qualidade dos liraitan-
tes inferiores obtidos pelo algoritmo exato. Dessa forma, conclui-se que o objetivo {1) descrito
acima fol satisfatoriamente atingido.

O capitulo 3 contempla a meta estabelecida no objetivo (2). Neste capitulo foi realizado um
estudo tedrico a respeito do PE, em que se utilizou a Programacde Linear Inteire para a criagio
de um modelo matemadtico que resultou no projeto e implementacio de um algoritmo exato para
o problema, baseado na técnica de Branch and Cut. Vale ressaltar que o problema em questao
consiste num problema real de roteamento ainda néo estudade, muito semelhante ao MDVRP
nao fixo, que tem relevancia pratica para um determinado conjunto de empresas.

Além disso, a formulagéo do PE apresenta um subconjunto de desigualdades ((3.37) e (3.38))
que modelam a restrigao de capacidade sobre estoques em depdsitos no VRP. Em geral, as versoes
do VRP tratadas na literatura consideram esse estoque ilimitado. A formulacio apresentada
neste trabalho permite modelar versdes do VRFP em que a quantidade de produto armazenada
em estoques é limitada.

Finalmente, com relagdo ao objetivo (3}, tem-se a proposta e a implementacio de um Sis-
tema Espacial de Apoio & Decisdo, apresentado no capitulo 4, especifico para o caso da logistica
de distribuigdo de revistas, integrando os algoritmos heuristicos apresentados no capitulo 2. A
integracdo dos resultados de (1) e (3) resulta na descri¢do genérica e na implementagio parcial
de em um sistema computacional para a resolugdo de um problema operacional complexo en-
contrado nas empresas de distribuigao de revistas.

Com os trés resultados apresentados acima conclui-se que todos os objetivos propostos na
presente dissertagao de Mestrado foram satisfatoriamente atingidos.

6.2 Extensoes

Como futuras extensoes a este trabalho, propoe-se:
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A implementacdo da separagio de desigualdades de flow covers para conjuntos de vértices,
como proposto em [RW86], no algoritmo exato, na expectativa de melhorar os limitantes
inferiores obtidos para o PE;

Estudo de uma formulacio para o PE que tenha melhor desempenho sobre instincias cuja
capacidade do entregador seja mais apertada, visto que a formulag@o aqui apresentada se
comporta melhor no caso oposto, quando a capacidade é mais frouxa. Uma alternativa
seria o estudo de formulagbes baseadas no particionamento de conjuntos (sei-partitioning),
pois podem ter melhor desempenho, uma vez que o nimero de rotas vidveis, considerado
por essas formulagtes, é menor no caso de capacidade mais restrita;

Estudo da estrutura poliédrica do PE, com anilise da dimensdo do poliedro e das faces
definidas pelas desigualdades presentes na formulagdo, provando se estas sdo ou nio facetas
do poliedre do problema.

A implementacao completa do SEAD proposto na segdo 4.2;
Validagdo do SEAD proposto junto as empresas de distribuicéo de assinaturas de revistas;

Extenstes ao modelo do banco de dados espacial e das formulagoes para a utilizaciao do
sistema. com veiculos motorizados;



Apéndice A
(Glossario

PD: Problema do Distritamento, também referido no texto simplesmente como distritamentao;
PE: Problema da Entrega de Revistas;

TSP: Traveling Salesman Problem, ou Problema do Caixeiro Viajante;

VRP: Vehicle Routing Problem, ou Problema do Roteamento de Veiculos;

FCN: Fired-Charge Network Flow Problem, ou Problema do Fluxo em Redes com Custos Fixos;

MDVRP: Multi-depot Vehicle Routing Problem, ou Problema do Roteamento de Veiculos com
Multiplos Depdsitos;

SVPDPTW: Single Vehicle Pickup and Delivery Problem with Time- Windows, ou Problema
da Coleta e Entrega com um Unico Veiculo e Janelas de Tempo;

GRASP: (Greedy Randomized Adaptative Search Procedure, ou Procedimento Guloso Rando-
mizado ¢ Adaptativo;

RCL: Restricted Candidate List, ou Lista Restrita de Candidatos;

PE fixo: Modificagio no PE em que 0 nimero de vezes que cada depésito deve ser utilizado é
fixo e definide ¢ priors;

PL: Problema de Programacao Linear;

PLI: Problema de Programagio Linear Inteira;

PLM: Problema de Programacio Linear Inteira Mista;
IR: Conjunto dos nimeros reais;

Z: Conjunto dos nimeros inteiros;

B: Conjunto bindrio contendo os elementos 0 e 1;

112



113

IRT: Conjunto dos vetores de dimensfo n, reais e ndo negativos;
FCI: Flow Cover Inequality ou Desigualdade de cobertura de fluxo;

SGFCI: Simple Generalized Flow Cover Imeguality ou Desigualdade de cobertura de fluxo
genérica simples;

EGFCI: Eztended Generalized Flow Cover Inequality ou Desigualdade de cobertura de fluxo
genérica extendida;

LSGFCI: Lifted Simple Generalized Flow Cover Ineguality ou Desigualdade de cobertura de
fluxo genérica simples com lifting,
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