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RESUMO

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), introduzidditesatura por [1], € um dos mais
classicos problemas da pesquisa operacional. A formagimaides do PRV & o Problema de Roteamento
de Veiculos Capacitados (PRVC), onde uma frota de vescldgalizada inicialmente em um deposito,
deve atender a um conjunto de consumidores com diferenteandias de produtos a serem distribuidos
por essa frota. Neste trabalho abordaremos o Problema d@arRento de Veiculos com Janelas de
Tempo (PRVJT), o qual & uma extensao do PRVC. Alem daigaéetde capacidade, sao adicionadas
restricdes relacionadas ao horario em que cada consueiitje ser atendido. Para cada consumider
associado um intervalo de tempo ou janela de tejmpé; | indicando o horario de inicio do atendimento,
e um tempo de servicg, determinando o periodo de tempo que o veiculo deve aguarfinalizacao
das tarefas. O algoritmo evolutivo proposto para resolges problema, consiste em determinar um
conjunto de rotas com o menor custo possivel, respeitamddeterminado conjunto de restri¢coes.

Neste trabalho propomos um método de solugcao para o PRiiZzEndo um algoritmo genético
baseado em chaves aleatérias viciadas, denominado BRB@GAed Random-key Genetic Algorithm
Representamos a solugao do problema por um vetardaiaves aleatérias, sendo essas chaves numeros
reais dentro do interval@, 1). Um decodificador & usado para mapear o vetor de chaveérasad
transforma-lo numa solucao do PRVJT, ou seja, em um det@imeros inteiros, em que subsequéncias
desses nimeros correspondem a rotas formadas pelasscidadestancia utilizada. Inicialmente &
gerada uma populagao gevetores de chaves aleatbrias e em seguida sao seledoasdaelhores
solugdes. O conjunto de tamanhocontendo as melhores solu¢des € preservado para anar¢eracao
ou iteracao do algoritmo. Um novo conjunto de tamaphe p. € adicionado as melhores solugdes,
compondo a nova populagao da prébxima geracao. Este cunjunto de solugdes é gerado a partir de
combinag¢des entre pais e filhos conforme uma dada distéibyrobabilistica.

De acordo com [2], um RKGARandom Key Genetic Algorithravolui uma populacao, devetores

de chaves aleatbrias aplicando o principio de Darwin,ap@, 14 uma maior probabilidade de que os
individuos mais aptos sobrevivam. Uma populacao ihibégp vetores de: chaves aleatbrias & gerada
de forma randdmica. Na—ésima geracao, a populacao é particionada em dojsros: p. < p/2 e
Pne = P — Pe, CONjuNto elite e ndo-elite, respectivamente. O conjwpté constituido dos vetores que
formam as melhores solugdes, e consequentemente o twpjdré formado pelo restante da populagao.
Para ak + 1—ésima geracao, a nova populacao é formada pelosrmosju., p,, € p-. O conjuntop,,
& composto por vetores de chaves aleatobrias, e, & deadmie mutante, pois desempenha 0 mesmo
papel dos operadores de mutagao nos algoritmos gemétiassicos, ou seja, evita que a populacao
estacione em um 6timo local. O conjuntp = p — p. — p,» cCOMplementa a populacao. Os vetores
deste Gltimo conjunto sao gerados combinando pares ded&s da populacao da-ésima geracgao,
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ambos escolhidos aleatoriamente, com a combinacaorom@fseguindo os parametros de [4]. Sejam
s = [0..s;..0) et = [0..t;..0] dois vetores-pai & = [0..u;..0] um vetor-filho, onde O representa o
deposito es;, t;, u; representam chaves aleatorias que indicam alguma cide@RWJIT. O elementao;
pode recebes; out; de acordo com as probabilidadese p; = 1 — ps, respectivamente.

O algoritmo BRKGA-PRVJT proposto, esta sendo implementm linguagem C ++, utilizando o
compilador NetBeans IDE 7.31, e executado em um computadel{R) Core i3 2.5 GHz, com 3 GB
de memoéria RAM, sob plataforma Windows 7 Professional &2 listao sendo utilizadas, para teste, as
instancias introduzidas por [3], usadas amplamente cefeoéncia de desempenho de algoritmos para
0 PRVJT. Para a implementacao do BRKGA-PRVJT foi utilzadnodelo matematico apresentado em
[5]. A funcao de avaliacao foi definida como:

f(s) = ,U,TZU(S) + Oéec(s) + Bvr(s) + Z dT'Sa (1)

(r,s)eA

onde, para cada solu¢apo nimero de veiculos é representadorpgra soma de excessos de capacidade
de todos os veiculos € indicada ppre a soma das violagdes referentes as restricdes da @gmeempo

€ representada por.. Alem disso, a variavel,.; representa a distancia entre os consumideres, e

A € o conjunto dos arcos da solugao. O Algoritmo 1 apresepteudocodigo do BRKGA aplicado ao
PRVJT.

Algoritmo 1 BRKGA-PRVJT

1 MelhorSolugo + PiorSolug@oPosével,

2 enquantocritério de parada nao for satisfeftaca

3 Gere a popula¢aB com vetores de chaves aleatorias e a avalie usando (1);

4 ParticioneP;

5 Aplique o cruzamento e mutagao através das chavegaésatisando as probabilidadese py;
6

7

8

9

Atualize a populacao e usando (1) encootugoGerada
Aplique Busca Local n&olugoGerada
se f (Solu@oGeradg < f (MelhorSolugo)
MelhorSoluéo < Solug@oGerada
10 fimse
11 fim enquanto
12 Retorne MelhorSolugo.

Esta pesquisa se encontra em fase de simulacao. A megaldie chaves aleatérias pode propor-
cionar uma nova forma de explorar o espaco de solu¢cdasgaRVJT, aléem de que, as caracteristicas
probabilisticas facilitariam a nao estagnacao dascfels em 6timos locais.

Palavras-chave Problemas de Roteamento dddvdos, Algoritmo Evolutivo, Chaves Aléaias.
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