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Resumo: O Problema do Roteamento de Veiculos Capacitados(PRVC) é um pro-
blema de otimizagcdo combinatoria, que consiste em arranjar o conjunto de rotas
otimas para determinada frota de veiculos, de maneira a atender a um grupo de
clientes. A importancia do problema de roteamento de veiculos é dada pela sua
relevdncia prdtica e sua considerdvel dificuldade. Na resolucdo desse problema,
tratada neste artigo, é aplicado o Aprendizado de Reforco (AR) comparando a
solugdo resultante com resultado de casos cldssicos. Dessa forma, conseguiu-se
quantificar, neste estudo de caso, o desempenho do algoritmo de Aprendizado de
Reforco desenvolvido para estudo.
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1 Introducao

O trabalho propde uma discussao sobre o uso do Aprendizado de Maquina para solu-
cionar um problema de otimizacdo combinatéria, o PRVC. Gerando um conjunto de rotas
de modo que as restricdes envolvidas sejam atendidas e os custos globais minimizados. Para
1ss0, aplica-se a técnica de Aprendizado de Refor¢o para solucionar PRVC. Sendo que os
conceitos utilizados neste trabalho podem ser empregados em empresas que atuam nos setores
de correios, logistica, transporte de carga, transporte de passageiros e em diversas dreas que
necessitem estabelecer a menor rota ou caminho.

O aumento na exigéncia dos mercados, vinculado a competitividade entre setores
produtivos, faz com que haja uma busca constante por melhorias no desempenho operacional,

para que os recursos disponiveis sejam aproveitados de forma a minimizar, principalmente,
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os custos logisticos do processo produtivo, ja que esses consistem em uma grande parcela dos
custos totais de produgdo. Desta forma, € desejdvel desenvolver uma operacao que atenda aos
clientes de maneira satisfatéria, garantindo um baixo custo desde a fabricacdo de produtos até
a entrega final (BRESSAN; OLIVEIRA CAMPOS, 2020).

Portanto, esta pesquisa se justifica pela sua relevancia econdmica, visto que na maior
parte das industrias, a atividade de transporte representa um dos elementos mais importantes
na composicao do custo logistico (BITTENCOURT et al., 2012) e (TOTH; VIGO, 2002). Por
isso, afirma-se que o PRVC é um dos problemas fundamentais na otimiza¢do combinatéria
com uma série de aplicacdes priticas em transporte, distribuicio e logistica (BORCINOVA,
2017).

2 O Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados (PRVC)

O PRVC ¢ a versao mais simples do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)
(VIEIRA, 2013). Este roteamento faz parte da area de pesquisa operacional e de sua sub-drea
programacao linear, que basicamente consiste em métodos de otimiza¢ao combinatdria de
conjuntos finitos. Neste contexto, escolhem-se os valores das varidveis de decisdao de forma
a obter o melhor resultado da funcido objetivo sujeita as restricdes especificadas. Assim
definem-se (PIMENTEL, s.d.):

* Funcdo objetivo: determina a qualidade da solucdo em funcdo das varidveis de decisdo.
A solugdo do problema serd, justamente, a tentativa de maximizac¢ao ou minimizacao da

fungdo objetivo.

* Restricoes: limitacdes fisicas do algoritmo, que determinam os possiveis valores de cada

variavel de decisdo e assim controlam o comportamento e a estabilidade do sistema.

* Varidveis de decisdo: sdo as incdgnitas, a serem determinadas pela solu¢do do modelo, e

os parametros (coeficientes), que sao valores fixos no problema.

O objetivo do PRVC € encontrar um conjunto de rotas de custo total minimo para uma
frota de veiculos capacitados com base em um tnico depdsito, para atender a um conjunto de
clientes sob as seguintes restricoes (BORCINOVA, 2017) e (LAPORTE, 2007):

» Cada rota comeca e termina no deposito;
¢ Cada cliente € visitado exatamente uma vez;

* A demanda total de cada rota ndo exceda a capacidade do veiculo.
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2.1 Formulacao Matematica

O PRVC pode ser simplesmente declarado como o problema de determinar rotas otimas
através de um conjunto de localiza¢des e definido em um grafo direcionado G = (V,A) onde
V = (vo,v1,...,vs) € um conjunto de vértices e A = ((v;,v;) : v;,vj € V,i # j) é um conjunto
de arcos. O vértice v( representa um depdsito onde estéd localizada uma frota de N, veiculos
de mesma capacidade. O valor de N, pode ser pré especificado ou livre, ou seja, seu valor
maximo é definido por N < n—1. Onde n é o nimero total de vértices e n — 1 todos os
clientes (BARBAROSOGLU; OZGUR, 1999).

Uma matriz ndo negativa (distincia/custo) C = (c;;) € definida em A. Considerando que
cij = ¢ji V(vi,v}), diz-se que o problema é simétrico e os arcos sdo representados por arestas
ndo direcionadas. Um peso d;, ndo negativo, é associado a cada vértice para representar
a demanda do cliente em v;, e naturalmente, o peso atribuido a qualquer rota ndo pode
exceder a capacidade do veiculo Q,. Assim, o PRVC de depdsito tnico visa determinar N,,
rotas de veiculos de custo total minimo, cada uma comecando e terminando no depdsito, de
modo que cada cliente seja visitado exatamente uma vez, sujeito as restricoes mencionadas
acima. Uma formulacdo matematica tipica para o PRVC de dep6sito tnico € fornecida abaixo
(BARBAROSOGLU; OZGUR, 1999).

Na formulag¢éo matematica a variavel X;; define uma varidvel bindria que indica se um
arco A (v;,v;) estd presente na rota percorrida pelo veiculo v (BARBAROSOGLU; OZGUR,
1999).

Minimizacao das distancias/custo dado pela Equacdo 1 (BARBAROSOGLU; OZGUR,
1999).

2 ) ciiXi; (1)
[ Y

Restri¢ao de um veiculo por cliente, conforme Equacoes 2 e 3 (BARBAROSOGLU;
OZGUR, 1999).

Znghw 2)

i
Y)Y x)i=1,vi 3)
j v
Veiculo atende e deixa cliente através da Equacao 4 (BARBAROSOGLU; OZGUR,
1999).

ZX;;, - ZX;J =0, V(p,v) 4)
i J

Demanda do cliente (d;) ndo pode superar a capacidade do veiculo (Q,), conforme
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Equacdo 5 (BARBAROSOGLU; OZGUR, 1999).
Y (LX) <0 w 5)
i J

A disponibilidade do veiculo ndo pode ser excedida e é dado pelas Equagdes 6 e 7
(BARBAROSOGLU; OZGUR, 1999).

n
Z i‘6 S 17 \V/V (6)
i=1
n
X§; <1, W (M
j=1

Eliminac¢do de subrota através das Equacdes 8, 9 e 10 (BARBAROSOGLU; OZGUR,
1999).

Xil} S Z7 V<17]7 V) (8)

zz{(x,.vj):szingym_lp/ng{O}} )

i€B jEB

B| > 2 (10)

3 Aprendizado por Reforco (AR)

O aprendizado por reforco € um modelo de aprendizagem comportamental. O algoritmo
recebe feedback da analise dos dados e entdo o usudrio é guiado para o melhor resultado. O
aprendizado por refor¢o difere de outros tipos de aprendizado supervisionado porque o agente
aprendiz nao € treinado com o conjunto de dados de amostra. Em vez disso, o agente aprende
por tentativa e erro. Portanto, uma sequéncia de decisdes bem sucedidas resultard no processo
“refor¢o” porque resolve melhor o problema em questao (HURWITZ; KIRSCH, 2018).

Uma das maneiras mais faceis de pensar sobre o aprendizado por reforco é a maneira
como um animal € treinado para realizar agdes com base em recompensas. Se o cdo rece-

ber uma guloseima toda vez que se sentar ao comando, ele fard essa acao todas as vezes
(HURWITZ; KIRSCH, 2018).

Para ilustrar concretamente a estrutura, vamos considerar os elementos necessarios para
construir um algoritmo AR, para isso temos (ZAIl; BROWN, 2020):

* Agente: € o algoritmo de aprendizado responsavel pela tomada de acdo ou decisd@o em
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qualquer problema de AR;

* Acdo (a;): uma agdo provoca uma alteragdo no estado do ambiente. Essa acdo promove
um efeito causal sobre o préximo estado do ambiente. No entanto, toda agao tomada é
resultado da andlise do estado atual do ambiente e da tentativa de tomar a melhor decisao

com base nessas informacdes de um instante de tempo especifico;

* Ambiente: € qualquer processo dindmico que produz dados relevantes para atingir o
objetivo;

* Estado (§;): reflete o conhecimento do estado do ambiente em um instante de tempo;

* Recompensa (R;): € um sinal que indica o quao bem o algoritmo de aprendizado esta
trabalhando para alcangar o objetivo global. A recompensa pode ser um sinal positivo

(ou seja, indo bem, continue assim) ou um sinal negativo (ou seja, ndo faga isso), embora

ambas as situacdes sao chamadas de “recompensa’.

A Figura 1 ilustra como o agente aprendiz interage com o ambiente e o processo de

aprendizado a cada instante 7 (r = 1,2,...,T).

Figura 1 — Interacdo agente-ambiente no aprendizado por reforgo.
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Fonte: Zai e Brown (2020)

A funcao R; é dada pela Equacgado 11 e € a soma das recompensas ao longo do tempo.

R = Z Ykrt+k+1 (1)
k=0

3.1 Método Q-learning

O algoritmo Q-learning, introduzido por Watkins e Dayan (1992), destaca-se por ser
amplamente utilizado, por ser livre de modelos e por dispensar o conhecimento de uma

politica. Desta forma, o agente, através do algoritmo Q-/earning, atualiza seu valor de funcio,
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enquanto segue qualquer politica. O objetivo €, a cada passo de um episddio, maximizar o
valor da fun¢ao Q(s, a), definida como (SILVA, 2019):

Qi1 =0:i(Sr,a;) + [rt(Stvat> + Ymaxg, | O(Si+1,a41) — Qt(Staal)] (12)

Onde (SILVA, 2019):

* S, é o estado atual;
* S;+1 € o estado resultante;
* a; é a acdo tomada;
* a;41 € a acdo resultante.
A taxa de aprendizado () e o fator de desconto (y) sdo parametros que dependem
diretamente do problema tratado. A fun¢do Q estima a utilidade esperada da tomada de uma

acdo a; em um determinado estado S; (SILVA, 2019). O Algoritmo 1 mostra o pseudocédigo

utilizado para aplicar o Q-learning.

Algoritmo 1 - Q-learning

: Definir os pardmetros: o, Y e €;
: Para cada (8;,q,) inicialize uma matriz O (S;,a,) = 0;
: Observe o estado S;;
repita: até atingir o critério de parada
Selecione a a¢@o a, usando a politica €-greedy;
Execute a acdo a;;
Receba a recompensa atual R, (S, a;);
Observe o novo estado, Sty 1;
Atualize o item Q;(S;,a;) de acordo com a Equag@o 12;
St =St+15
end

SOV N R LT

—_—

Fonte: Ottoni, Nepomuceno e Oliveira (2018)

3.2 Método SARSA

E uma modificacio do Q-learning, esta modificacio deu-se na forma em que a recom-
pensa futura é concebida, enquanto o Q-learning recebe a recompensa maxima da matriz
Q-learning o SARSA recebe a recompensa esperada baseada da ultima acdo executada
(SOUZA; OTTONI, 2021).

O SARSA recebeu esse nome porque envolve em seus termos os seguintes parametros
(OTTONI; NEPOMUCENO; OLIVEIRA, 2018):

* S, é o estado atual;

* a; € a acdo tomada;
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* 11 (S¢,as): reforco em relacdo a S; X a;;
* Si+1 € o estado resultante;

* a;41 € a acdo resultante.

A Equacao 13 descreve a atualizagdo da matriz Q apds a execugdo da acdo a; no estado
S; (OTTONI; NEPOMUCENO; OLIVEIRA, 2018):

Orr1=0i(Sr,ar) + @ [rt(St;at> +YO(St41,ar41) — Qt(Shal)] (13)

Para resolver a Equacao 13 utiliza-se o pseudocddigo dado pelo Algoritmo 2.

Algoritmo 2 - SARSA

1: Definir os pardmetros: o, Y e €;

2: Para cada (S;,q;) inicialize uma matriz Q;(S;,a;) = 0;
3: Observe o estado S;;

4 Selecione a ac¢@o a, usando a politica e-greedy;

5: repita: até atingir o critério de parada

6: Execute a acdo a;;

7: Receba a recompensa atual R; (S, a;);

8 Observe o novo estado, S;41;

9: Selecione uma nova a¢ao (a;+1) usando a politica e-greedy;
10: Atualize o item Oy (S;,a,) de acordo com a Equagdo 13;
11: St =St+15
12: ar = 413
13: end

Fonte: Ottoni, Nepomuceno e Oliveira (2018)

4 Metodologia

Para atingir os objetivos deste trabalho foram seguidas as etapas abaixo:

* Estudo d caso;
* Solucado inicial;
* Solucdo do AR;

* Validacao do Algoritmo.

5 Estudo de Caso

Para o estudo de caso, foi escolhido a instancia E-n51-k5 conforme a literatura apre-
sentada em (RALPHS, s.d.). O problema corresponde a deposito, clientes e veiculos (com

capacidade). A saida do problema sdo rotas (uma para cada veiculo) partindo e retornando ao
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depdsito, atendendo um conjunto de clientes de modo a ndo ultrapassar a capacidade veiculo
em cada rota.

Uma matriz de distancia é criada da seguinte maneira: para cada par de vértices
com coordenadas (X;,Y;) e (Xy,Yy), é calculada a distancia euclidiana entre eles através da
Equacdo 14. O resultado deste médulo € uma matriz simétrica com as distancias euclidianas
entre quaisquer dois vértices para cada instancia.

A recompensa para o deslocamento do veiculo entre dois pontos, € definida pela matriz

distancia e quando maior a distancia percorrida menor serda a recompensa.

dij =/ ((Xi—Xs)* + (Y; = ¥;)?) (14)

Tabela 1 — Matriz de distancia.

Jj=2 doy d d3

Fonte: Diaz (s.d.)

5.1 Solucao Heuristica
Para produzir uma solug¢ao inicial afim de avaliar os resultados produzidos pelos algo-
ritmos Q-learning e SARSA utiliza-se uma heuristica gulosa, conforme os passos descritos

abaixo:

* Passo 1: Estabelece-se uma rota principal e Unica saindo do depdsito em dire¢do ao
vizinho mais pr6ximo e com o menor custo, retornando ao depdsito apos visitar todos os
clientes. E idéntico ao Problema do Caixeiro Viajante, pois desconsidera-se a capacidade

do veiculo e as demandas dos clientes;

* Passo 2: Subdivide-se a rota principal respeitando a capacidade dos veiculos e as
necessidades dos clientes, gerando sub-rotas. Os veiculos sao carregados considerando a

ordem estabelecida no passo 1;

* Passo 3: Carrega-se cada veiculo até sua capacidade méxima. Se a mesma for ultrapas-
sada pela demanda do cliente, busca-se o proximo cliente da ordem até que ndo hajam

mais clientes;



X1V Jornada Cientifica do IFRJ - Campus Volta Redonda

* Passo 4: Cria-se uma nova sub-rota para o proximo veiculo e os clientes restantes,

seguindo o passo 3 e a ordem de clientes da rota de referéncia do passo 1;

* Passo 5: Calcula-se o custo total considerando todas as rotas geradas.

5.2 Solucao do AR

Abaixo sdo descritos os passos utilizados para solucionar o problema através dos
algoritmos Q-learning e SARSA, sendo que a tnica diferenca entre estes algoritmos sao as

Equacdes 12 e 13 utilizada por eles, respectivamente.

* Passo 1: Gera a uma matriz Q preenchida com zeros, estas matriz guarda os resultados

das Equagdes 12 e 13 e as relaciona com cada acdo executada;
* Passo 2: Baseado na politica estabelecidas define-se uma agao a ser executada;

* Passo 3: Ao executar acdo definida recebe-se a recompensa fornecida pela matriz

distancia;
* Passo 4: Aplica-se a Equagao 12 ou a Equagdo 13 de acordo com o algoritmo utilizado;

* Passo 5: Salva a acdo executada junto com o resultado obtido no Passo 4 na matriz Q de

resultados;
* Passo 6: Repetem-se os Passos 2 a 5 por varias vezes;

* Passo 7: Montam-se as rotas baseado nos resultados gravados na matriz Q de resultados

e na capacidade do veiculo.

5.3 Validacao do Algoritmo

Para a validar os resultados foram selecionadas heuristicas classicas e trabalhos que
utilizam a Busca Tabu para que pudessem ser comparados com os resultados obtidos pelos

algoritmos implementados. A Tabela 2 apresenta os melhores resultados.

Tabela 2 — Melhores resultados.

Christofides, Eilon Christofides, Mingozzi, Toth
Instacia Custo Custo
E051-05e
E-n51-k5 521 524.61
Vrpncl

Fonte: Diaz (s.d.)
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6 Resultados

Nesta secdo sdo apresentados os resultados obtidos através das configuracdes e simulagdes
realizadas para as instancias E051-05e, E-n51-k5 e Vrpncl, que sdo equivalentes. Sendo que
todas as simulacdes foram executadas com o Python 3.9. A Figura 2 ilustra a localizacdo do

depdsito e dos clientes para as instancias estudadas.

Figura 2 — Localizag¢do do depdsito e dos clientes no eixo de coordenadas XY.
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Fonte: Autor (2023)

6.1 Solucao Caixeiro Viajante

Conforme mencionado no Passo 1 da Sec¢do 5.1, para se determinar uma solucao
heuristica primeiramente se estabelece uma rota principal. A rota incia-se no depodsito que é
a posicao 0, depois vai para o primeiro cliente que estd na posi¢ao 46 e segue pelos demais
clientes até chegar no da posi¢cao 40, quando o veiculo retorna ao depédsito. O custo total
desta rota é dado pela soma de todas as distancias percorridas, deste a saida até o retorno ao

depdsito.

Rota:

[46,12,47,4,17,37, 15, 44,42, 19,41, 13, 25, 14, 6,48, 27, 1, 32, 11, 38, 5, 49, 9, 50, 16,
2,29, 21, 34, 30, 10, 39, 33, 45, 18, 24, 23, 7, 26, 8, 31, 28, 3, 20, 35, 36, 22, 43, 40]

10
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Custo Total: 565,61

6.2 Solucao Heuristica

Do caixeiro viajante evolui para a solu¢do construtiva ja considerando a capacidade do

veiculo e a demanda do cliente, conformes Passos 2 a 5 da Secdo 5.1.

Rota 1: [46, 12,47,4, 17,37, 15,44, 42, 19, 41, 10]
Rota 2: [13, 25, 14, 6, 48, 27, 1, 32, 11]

Rota 3: [38, 5, 49, 9, 50, 16, 2, 29, 21, 34]

Rota 4: [30, 39, 33, 45, 18, 24, 23, 7, 26]

Rota 5: [8, 31, 28, 3, 20, 35, 36, 22, 43, 40]

Custo Total: 767.73

6.3 Solucao Q-learning

Para chegar neste resultado foram seguidos os passos da Secao 5.2 junto com a Equacao
12. Os hiperparametros foram definidos como sendo a taxa de aprendizado (&) = 0,9, o fator
de desconto () = 0,9 e a politica e-greedy (€) = 0,5.
Rota 1: [18, 25, 29, 7, 13, 30, 22, 31]
Rota 2: [23, 40, 14, 12, 15, 34, 4, 45, 21, 6]
Rota 3: [24, 17, 27, 26, 33, 9, 10, 32, 38, 50, 19, 39, 43, 28]
Rota 4: [37,42, 2, 36,44, 5, 8, 11, 3]

Rota 5: [16, 48, 47, 1, 46, 20, 41, 49, 35]

Custo Total: 1745,68

6.4 Solucao SARSA

Esta etapa também segue os passos da Secao 5.2, mas utiliza a Equagdo 13. J4 como
hiperparametros tém-se a taxa de aprendizado (&) = 0,9, o fator de desconto (y) = 0,9 e a
politica e-greedy (€) =0,5.

Rota 1: [12, 34, 42, 38, 8, 35, 22, 41]

Rota 2: [46, 2, 33, 14, 32,27, 9, 44, 17, 16]

11
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Rota 3: [30, 45, 13, 10, 50, 18, 39, 6, 43, 15]
Rota 4: [11, 36, 20, 7, 3, 23, 47, 19, 31, 29]

Rota 5: [21, 49, 5, 40, 25, 1, 26, 37, 4, 28, 24, 48]

Custo Total: 1641,92

7 Conclusao

A solucdo do PRVC pode ser obtida por diversas técnicas como heuristicas, me-
taheuristicas, aprendizado de maquina e também por combinagdes entre uma ou mais técnicas.
Por tanto, a escolha adequada da técnica € fator decisivo para a obten¢do de bons resultados,

elevando-se o desempenho geral do processo.

Neste trabalho, estudou-se a versao cldssica do PRVC considerando a capacidade do
veiculo como principal restrigdo. Assim adotou-se o Q-learning e SARSA para solucionar
este problema em fungdo da boa reputacdo destes. Com isso, foram implementados estes
algoritmos e seus resultados foram comparados com uma solucao trivial, a heuristica gulosa,

e com os resultados obtidos pelos trabalhos de referéncias, apresentados na Sec¢ao 5.3.

Ao comparar os resultados obtidos pelo Q-learning e SARSA € possivel perceber que o
Q-learning obteve um resultado melhor, mas que a diferenca ndo foi tao significativa. Isso
portanto revela que, com a metodologia adotada, ndao existe entre eles um algoritmo que seja

recomendado em detrimento do outro.

Durante o desenvolvimento do trabalho constatou-se a importancia dos movimentos
aleatdrios para diversificar a solugdo, para isso, definiu-se um &-greedy (€) = 0,5. O que

permite uma exploragdo eficaz fugindo de minimos locais.

Uma melhoria que poderia ser incorporada em um trabalho futuro € a implementagao do
Aprendizado por Refor¢o de forma hibrida, combinado a outras heuristicas ou metaheuristicas

de diversificacdo e intensificacdo.
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