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Abstract —

This paper presents a genetic algorithm coordinated by fuzzy rule models to solve the vehicle routing

problem with time windows. The fuzzy rule-based coordinators play distinct roles during the genetic algorithm
execution. The aim is to trade-off exploration and exploitation behavior for route and distance minimization. Ex-
perimental results using classic benchmark test instances suggest that the fuzzy coordinated genetic approach is

competitive against classic genetic algorithm.
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1. Introducao

O problema de roteamento de veiculo com janelas
de tempo (PRVJT) € um problema combinatorial e
tem sua origem nos problemas cldssicos do caixeiro
viajante (PCV) e no problema do empacotamento
(PE), dois respeitados e conhecidos problemas np-
dificeis. Aplicagdes para PRVIT sdo intimeras, es-
pecialmente em transportes e sistemas de logistica
como servigos de entrega, postagem e distribuigao.

Ja foi gasto um grande esforco para resolver
PRVIT até 100 clientes e enfatizando minimizagao
de distanica [7],[16]. Instancias mais préticas, toda-
via, necessitam meta-heuristicas para obtencdo de
solucdo com tempo de computacio razodvel.

Este trabalho propde o uso de um sistema
baseado em regras fuzzy (SBRF) para coordenar um
algoritmo genético (AG) para resolver PRVIT. O
SBRF coordenador é um conjunto de modelos ba-
seados em regras cujo propdsito € manter o equili-
brio entre intensificacdo e diversificagdo no AG. A
idéia principal € tentar evitar paradas precipitadas
em otimos locais; e como € bem sabido, boas solu-
coes para PRVIT estd em pequenas partes de todo
espaco de busca [20]. Ainda, uma dificuldade adi-
cional para AGs quando resolvem PRVIT é que pe-
quenas altera¢des na geragdo de um AG geralmente
direciona o algoritmo para uma parte do espaco de
busca onde ele nao consegue evoluir. A solucdo
adotada para superar tal dificuldade tem sido especi-
alizar os operadores do GA [20],[26]. Claramente,
a natureza do PRVIJT requer um controle cuidadoso
das caracteristicas de intesificacdo e diversificacdo e
sistema baseados em regras fuzzy [21] proporciona

um mecanismo poderoso para resolver isto.

O uso de SBREF para controle dinanico de
algoritmos genéticos, foi inicialmente proposto em
[18], onde taxa de recombinacdo e tamanho da
populacdo eram dinamicamente escolhidos durante
execucdo do AG. [17] usa controlador fuzzy dina-
mico para resolver o PRV multi-objetivo com muil-
tiplos depdsitos e produtos. Aqui o controle € so-
bre a variacdo da taxa de recombinacdo e mutacao,
usando fitness médio ao longo das geragdes e uma
medida de diversidade média da populagdo. Mais
especificamente, o controle é realizado em um pro-
cedimento de dois passos. O primeiro passo coleta
valores do fitness médio, diversidade da populacio
e tamanho médio das rotas dentro da populagdo. O
segundo passo define taxa de recombinacgdo, muta-
cdo e da busca local. O tamanho da populagdo nao
estd sujeito a controle.

Entre as varias meta-heuristicas existentes,
uma de grande sucesso para PRVJT € a busca tabu
(BT) [8]. Uma outra importante meta-heuristica é
sistema de colonia de formigas. [10] apresenta um
algoritmo com multiplas col6nias, uma para mini-
mizacdo de veiculos e outra para minimizacdo de
distancia. Uma outra abordagem efetiva é a combi-
nacdo de meta-heuristicas. Por exemplo, [5] propde
um busca reativa em vizinhaca varidvel, uma varia-
¢do da BVV com quatro fases: inicializacao, redu-
cdo de rotas, minimizagdo da distancia total usando
quatro novas buscas locais e uma modificacdo da
funcao objetivo para escapar do maximo local.

Muitas das mais bem sucedidas meta-
heuristicas para instincias grandes do PRVJT usam



alguma forma de computacdo paralela. Em [14],
busca com estratégias cooperativas e paralela sdo
criadas usando meta-heuristicas em duas fases; a
primeira fase tenta minimizar o nimero de veicu-
los usando uma meta-heuristica evolucionaria, a se-
gunda fase tenta minimizar a distancia total percor-
rida com uma busca tabu. Como uma alternativa,
[4] apresenta um método de mudltiplas buscas co-
operativas e paralelas baseado na estratégia de ar-
mazém (“warehouse”), na qual vdrias “threads"de
busca cooperam trocando informagdes assincrona-
mente a respeito das melhores solucdes identifica-
das. A pesquisa [9] exibe mais detalhes e realiza
comparagdes de resultados.

Diferentemente das abordagens correntes
visitadas na literatura, este trabalho propde mode-
los baseados em regras fuzzy para coordenar algorit-
mos genéticos na resolu¢do do PRVIJT. O propésito
dos coordenadores com SBRF ¢é dinamicamente es-
colher taxa de reproducio e mutacdo, estruturas de
vizinhaga local e o comportamento de busca do AG
(intensificagdo, diversificagdo) usando uma taxa de
melhoria, uma medida para diversidade, propor¢ao
média para incumbente e proporcdo média de rotas
pequenas como entradas.

Apés esta introducdo o artigo segue da se-
guinte maneira. Secao 2. apresenta a formulacao do
PRVIT e a secdo 3. detalha o AG coordenado com
fuzzy. Resultados experimentais sdo resumidos na
secdo 4.. Secdo 5. conclui o artigo e sugere itens
para sequéncia de trabalhos.

2. Formulacao do PRVJT

Este trabalho trata do PRVJT com um depdsito.
Mais especificamente, existe um conjunto de clien-
tes que possuem uma demanda de transporte especi-
fica e uma janela de tempo determinando quando a
demanda deve ser atendida. Veiculos com capacida-
des idénticas realizam o atendimento do servico. O
objetivo € achar o conjunto de rotas com custo mais
baixo comecando e terminando no depdsito dentro
do hordrio de trabalho. Factivel significa que os vei-
culos devem respeitar suas capacidades e atender a
demanda do cliente dentro da janela de tempo espe-
cificada por este. Cada cliente é atendido uma vez.
O servico pode ser definido antes da janela de tempo
(neste caso o veiculo espera), mas ndo pode ultra-
prassar a janela. Essa € a abordagem rigida (“hard”)
para o PRVIT.

O PRVIT pode ser associado a um grafo
G(V,A) onde V. = C U {vg,vp41} ¢ C =
{v1,...,v,} represetam os n clientes e vg, Up41 O
depésito. O conjunto A = {(v;,vj) : v;,v; €
V,i # j} define arestas entre nés clientes, e vy €
Un+1 representam o depésito no inicio e fim da rota,
respectivamente. Conseqiientemente, nao existe
aresta comecando em v,41 hem uma aresta termi-
nando em vg. Cada aresta (v;, v;) t€m um custo ¢;;
em um tempo de viagem associados ¢;;. Um tempo
de servigo s; € associado ao cliente 7 que tem de-
manda d;, ¢ € C. O depdsito tem um conjunto
K veiculos com capacidade ¢ para servir os clien-
tes. Uma janela de tempo [e;, ;] de ve ser obedecida
quando inicia-se o servico do cliente ¢. As variaveis
de decisdo sdo X%ij que assume o valor 1 se o vei-
culo k atravessa aresta (i,7) Vk € K,¥(i,7) € A.

Deixe S*¥i ser o tempo que o veiculo k co-
meca atender o cliente ¢, Vk € K,Vi € C. O pro-
blema PRVIJT pode ser assim descrito:
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Portanto, o objetivo € minimizar o custo ge-
ral de transporte considerando as seguintes restri-
coes: (2) todos clientes devem ser atendidos por
um Unico veiculo, (3) toda demanda atendida por
um veiculo ndo pode ultrapassar sua capacidade de
carga, (4) toda rota deve iniciar no né vy, (5) todo



rata deve terminar no né v,1, (6) um veiculo deve
atender e sair do cliente, (7) se um cliente 5 vém de-
pois do cliente ¢ em uma rota, o tempo de servico
i e o tempo total de viagem (i, j) sdo considerados,
(8) um veiculo deve atender o cliente dentro de sua
janela de tempo.

3. Coordenacao Fuzzy do AG

A coordenacio fuzzy do algoritmo genético (CFAG)
tem trés grandes componentes: algoritmo genético,
algoritmo de busca local e coordenacdo com base de
regras fuzzy, respectivamente. Fig. 1 ilustra a abor-
dagem CFAG. Segue os detalhes destes trés compo-
nentes.
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Figura 1. CFAG

3.1. Algoritmo Genético

Um cromossomo representa a ordem dos clientes
a serem visitados. Os clientes sdo colocados em
sequéncia. O depdsito é omitido, mas é conside-
rado implicitamente. Fig. 2 mostra a estrutura do
cromossomo. Note que o cromossomo € composto
por subsequéncias, cada uma correspondendo a uma
rota factivel. A populacio inicial é gerada da se-
guinte maneira. O primeiro individuo é gerado utili-
zando “push forward insertion heuristics”. Os indi-
viduos restantes sdo gerados das mesmas estruturas
de vizinhaca usadas na mutagdo. Diversidade popu-
lacional é garantida usando medida de Jaccard para
evitar individuos similares.
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Figura 2. estrutura do cromossomo

3.1.1. Operadores do AG

A reprodugdo é baseada no operador de recombina-
¢do por cépia de rotas. Este operador copia rota dos
dois parentes para formar os filhos. Se um cliente
ndo estd em alguma rota, ele € inserido em alguma
rota que permaneca factivel. Se isto ndo for pos-
sivel, novas rotas sdo formadas com estes clientes.
O procedimento de mutacdo usa trés estruturas de
vizinhacas: inter-insercdo , intra insercdo e uma-
intertroca, respectivamente. Vizinhagas sao escolhi-
das usando uma distribui¢do uniforme. A selecdo é
executada usando uma variagao da roleta russa, cha-
mado de procedimento de amostragem universal es-
tocdstica [3], que busca reduzir a chance de repetir
individuos com alto fitness, na nova populacio.

3.1.2. Fitness

A funcdo de fitness considera tanto distincia to-
tal (dt) quanto nimero de veiculos (nv) na solu-

1 1
ao: X3 dt = — -
cdo:  fitness(dt,nv) (wd dt> + (wv nv> ,
onde wy € w, sdo pesos com valores reais. O prop6-

sito do AG é maximizar o fitness, que acontece para
os menores valores de dt e nv.

3.2. Busca Local

O procedimento de busca local usa as mesmas es-
truturas de vizinhaca da mutagdo. Ela sempre tenta
melhorar o incumbente. A taxa da busca local pode
ficar mais alta ou mais baixa dependendo do coor-
denador fuzzy da busca local. Ainda, o coordenador
pode enfatizar reducdo de rotas (aumentando quan-
tidade de movimentos de inter-inser¢do), ou reducio
da distancia (aumentando quantidade de movimen-
tos intra-inser¢do e uma-intertroca) dependendo da
fase da busca e da proporcao média das rotas peque-
nas.



3.3. Coordenacao por Base de Regras Fuzzy

O propésito dos coordenadores por base de regras
fuzzy € ajudar o AG € diversificar a busca sempre
que ele fica parado em 6timos locais, e intensificar a
busca sempre que atingir uma nova regido do espaco
de busca. Eles decidem também quando minimiza-
cdo de veiculo ou distancia deve ser reforcada. Os
coordenadores fuzzy sdo modelos de base de regras
linguisticas. Por simplicidade, este trabalho usa o
procedimento de inferéncia cldssico max-min com
defuzificacdo usando centro de gravidade. As varia-
veis de entrada e saida e a base de regras de cada
coordenador sdo explanadas na sequéncia.

Entradas: TG, taxa de ganho, melhoria. Mede a
capacidade atual da busca local de melhorar uma so-
lucdo; € a fracdo niimero de todos movimentos fac-
tiveis que melhoram a solugdo e o niimero de todos
movimentos factiveis. DIV, diversidade da popula-
¢do. Mede quao diferente sdo os individuos da po-
pulacio. E a fracdo miimeros de arestas usadas da
populagdo e niimero total de arestas factiveis. PMI,
propor¢ao média para incumbente. Mede quao dis-
tante estdo os individuos da populacdo do incum-
bente atual em termos da funcdo de fitness. Propor-
cdo da populagdo para incumbente (PJI) é a fracdo
entre fitness de um individuo e fitness do incumbente
. Logo PMI € a média do PI da populagdo. PRP,
proporcao média de rotas pequenas. Mede a propor-
cdo de rotas pequenas no conjunto de todas as rotas.
Uma rota pequena ¢ definida da seguinte maneira.
Deixe mcr ser a média de clientes por rota, cv a ca-
pacidade do veiculo, md a média de demanda entre
todos clientes, tfd tempo de fechamento do depé-
sito, tms o tempo médio de servico dos clientes, e
tmu o tempo médio de viagem entre todos clientes.
Define-se mcr como

mer = min ({WC;-‘ ’ {(tT?%?Jt(f—i-dtm(S)-D’

onde[x| significa o maior inteiro mais perto de x.
Uma rota pequena é uma rota com menos clientes
que um percentual de mer. Este artigo adota 20%
em todos experimentos.

Saidas: FASE, indica se o algoritmo deve iniciar
intensificacdo, diversificacdo ou uma fase interme-
didria de busca. TR, taxa de reproducdo. TM, taxa
de mutacdo. TB, taxa de busca. Proporc¢do da po-
pulacdo para a qual a busca local € aplicada. TMV,
taxa de minimizacao de veiculos, percentual da taxa
de busca que refor¢a a minimizagdo de veiculos du-

rante a busca local. TMD, taxa de minimizacao de
distancia, percentual da taxa de busca que reforca a
minimizac¢do de distancia durante a busca local.

Todas varidveis linguisticas, exceto FASE,
usa P para pequeno, M para médio, G para grande,
B para baixo A para alto. Para FASE, [ significa
intensificacdo, D diversificagdo, e IN intermediério.

3.3.1. Coordenadores Fuzzy

O coordenador do comportamento da busca re-
cebe a taxa de ganho e diversidade da populagdo du-
rante a execucdo do AG e processa a base de regras
para escolher entre intensificacdo, diversificacdo ou
comportamento intermedidrio de busca. Um exem-
plo de regra é: SE TG é M e DIV é P ENTAO FASE
é D. A base de regras especifica, se a busca local
ndo estd melhorando a solucdo satisfatoriamente, o
algoritmo deve enfatizar a diversificacdo, entrando
na fase de diversificagdo. Quando altas taxas de
ganhos sdo observadas, o algoritmo entra em uma
fase de intensificacdo. Com taxas de ganhos inter-
medidrias, se a diversidade € baixa, a diversificacio
¢ incentivada, caso contrdrio a intensificacdo ¢ fa-
vorecida. O coordenador da reproducio recebe
a informacdo da fase do coordenador de comporta-
mento de busca e a propor¢do média para incum-
bente para definir a taxa de reproducdo. A base de
regras diz, por exemplo, que a taxa de reproducio
deve ser alta quando algoritmo estd em fase de in-
tensificagdo e baixa durante diversificacdo. A pro-
porcdo média para incumbente (PMI) evita empates
quando a fase nao é de intensificacdo nem diversifi-
cacdo. O coordenador da mutacao recebe a infor-
magcio da fase do coordenador de comportamento de
busca e a propor¢ao média para incumbente para de-
finir a taxa de mutacdo. O coordenador da busca
local usa a informacgdo de fase do coordenador de
comportamento da busca e a proporcao média de ro-
tas pequenas para definir a taxa da busca, a taxa de
minimizacdo de veiculos e taxa de minimizacao de
distancia. A base de regras determina, por exemplo,
que quanto mais alta a diversificagdo mais baixa é
a taxa de busca, quanto mais alta € a intensificacio
maior € a taxa de busca.

4. Resultados Experimentais

O algoritmo coordenado por regras fuzzy sugerido
neste trabalho foi testado com as instancias de Solo-



mon [23], um benchmark classico para PRVJT. Ele
usa trés tipos de geracdo de clientes e suas locali-
zacOes: randdmica (instancias R), de agrupamento
(instancias C), e combinacdo dos dois (instincias
RC). O resultados reportados sdo os melhores de
10 rodadas de execugdo, com 200 geracdes cada,
usando um Pentium Intel Core 2 duo, 2.4GHz with
2GB RAM. O algoritmo foi implementado usando
Java e JFuzzyLogic [15]. Os resultados alcanca-
dos foram comparados contra o AG clédssico com
parametros fixados em TR=0.9, TM=0.1, TB=0.25,
TMV=0.5, TMD = 0.5 para todos experimentos. O
AG cléssico levou em média 10 minutos em média
para executar todo conjunto de instincias. O algo-
ritmo coordenado por base de regras fuzzy levou em
média 12 minutos.

Tabela 1 resume os melhores resultados
para PRVJT encontrados na literatura. O AG clés-
sico com busca local e parametros fixados melho-
rou levemente a qualidade da solucdo, quando com-
parado com o melhor resultado [14], aproximada-
mente 1% para tanto, nimero de veiculos (NV) e
total de distincia viajada (D). O AG coordenado por
fuzzy se mostrou mais efetivo, apresentando ganho
de 2.7% e 6.8% para nimero de veiculos e distancia
total, respectivamente.

5. Conclusao

Este artigo introduziu um algoritmo genético com
coordenacdo fuzzy para resolver o PRVJT. O pro-
posito da coordenacgdo é balancear diversificacdo e
intensificacdo, e reforcar minimizacdo de veiculos
ou minimizagao de distincia durante a execuc¢ao do
algoritmo genético. Resultados experimentais re-
velam que AG com coordenacdo fuzzy € competi-
tivo comparado aos melhores resultados da litera-
tura para PRVJT por melhorar a qualidade da solu-
¢do. Estamos trabalhando também com objetivo de
construir um framework para automatizac¢do de pa-
rdmetros para meta-heuristicas.
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