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RESUMO

Este trabalho propde um algoritmo genético em conjunto com um modelo de busca local
para a solu¢do do problema Problema da Minima Laténcia (PML). O objetivo do problema é
encontrar uma ordem de visitagdo cuja soma dos tempos de espera de um conjunto de clientes
seja minimizada. Para a busca local, foram utilizados duas estruturas de vizinhanca amplamente
utilizada em problemas de roteamento: 2-opt e reinser¢do. A heuristica proposta foi testada em
dois conjuntos de instancias da literatura e apresentou resultados preliminares competitivos tanto
em termos de qualidade da solucio quanto em termos do tempo de processamento, sendo em alguns
casos até 5 vezes mais rapido do que o melhor método descrito em literatura.
PALAVRAS CHAVE. Otimizacdo Combinatéria, Algoritmo Genético, Problema Minima Laténcia.

Areas Principais: Metaheuristicas, Otimizacao Combinatéria, Logistica e Transportes.
ABSTRACT

This work presents a genetic algorithm with local search for solving the Minimum
Latency Problem (MLP). The MLP’s goal is to find a visitation order to customers where the
total waiting time is minimized. The local search was designed with two neighborhood structures
commonly used in routing problems: 2-opt and insertion. The proposed heuristic was tested using
two instance sets from literature and it was able to find high quality solutions in a competitive
amount of time, being up to 5 times faster than the best known method from literature.
KEY WORDS: Combinatorial Optimization, Genetic Algorithm, Minimum Latency Problem.

Main areas: Metaheuristics, Combinatorial Optimization, Logistics and Transport.
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1 Introducao

O Problema da Minima Laténcia (PML) pode ser descrito como uma variante do Problema
do Caixeiro Viajante (PCV) onde o foco estd relacionado ao cliente. Enquanto no PCV o
objetivo € determinar uma rota com menor tempo de percurso, no PML o objetivo € minimizar
a soma dos tempos que os clientes aguardam por atendimento. O Problema da Minima Laténcia
também é referenciado na literatura como Traveling Repairman Problem (Tsitsiklis, 1992), Delivery
Man Problem (Fischetti et al., 1993), School-bus Driver Problem (Chaudhuri et al., 2003) e
também como Problema do Caixeiro Viajante com custos Cumulativos (Bianco et al., 1993).
Considerando-se espacos métricos gerais e também quando a estrutura subjacente é uma arvore
com pesos nas arestas é possivel mostrar que o PML € um problema NP-dificil (Sahni e Gonzalez,
1976; Sitters, 2002)

De acordo com o tipo de percurso a ser determinado, existem dois tipos de instancias
na literatura. No primeiro deles, o objetivo € determinar um caminho hamiltoniano com inicio
no vértice zero (depdsito). J4 no segundo tipo, deve-se determinar um circuito hamiltoniano, com
inicio e fim no depdsito.

Aplicacdes do PML podem ser encontrados em sistemas de distribuicdo que focam na
satisfacdo do cliente. Exemplos incluem servigos de entrega a domicilio (Méndez-Diaz et al., 2008),
atendimento emergencial como atendimento médico / servi¢o de reparo (Campbell et al., 2008) e
também relacionado a recuperacio de dados em rede de computadores (Ezzine et al., 2010).

Considere um digrafo G = (V, A,w), onde V' = {0,...,n} é o conjunto de vértices
e A = {(i,j) : i,j € V,i # j} é o conjunto de arcos sendo que para cada arco (7,j) estd
associado um tempo de percurso w;j. O objetivo do Problema da Minima Laténcia é determinar
o circuito (ou caminho) hamiltoniano que minimize o tempo total de espera, Y. t;, onde t;
representa o tempo de espera ou laténcia de um vértice ¢ € V. A laténcia é definida pelo tempo
total para, a partir depdsito, se alcancar o vértice <. No conjunto V, o vértice 0 representa o
deposito e os demais vértices s@o os clientes a serem atendidos. Em algumas circunstancias,
além do tempo de percurso, considera-se um valor que corresponde ao tempo de atendimento dos
clientes (Salehipour et al., 2011).

Algumas caracteristicas especificas do Problema da Minima Laténcia fazem deste
problema mais dificil de resolver e aproximar se comparado com o PCV, como afirmam Blum et al.
(1994). Uma destas caracteristicas que merece destaque € o carater nao local da fun¢ao objetivo, ou
seja, a insercao de um arco no inicio do circuito aumenta a laténcia de todos os clientes localizados
apds este arco na rota.

Na literatura hé vdrias abordagens exatas para o PML. O modelo de programacao linear
inteira mista apresentado neste trabalho foi proposto por van Eijl (1995). Outras formulagdes podem
ser vistas nos trabalhos de Méndez-Diaz et al. (2008); Bigras et al. (2008); Ezzine et al. (2010).
Entre os trabalhos mais recentes destaca-se o de Abeledo et al. (2010) que utilizou uma abordagem
capaz de resolver de forma exata instancias com até 107 nds. Para isso foi utilizado um algoritmo
de Branch-and-Cut-and-Price associado a uma formulacio estendida, além de outros recursos.

Em relacdo as abordagens heuristicas, vdrios trabalhos recentes foram publicados.
No trabalho de Salehipour et al. (2011), os autores apresentam um algoritmo combinando
caracteristicas das metaheuristicas GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure), VNS
(Variable Neighborhood Search) e VND (Variable Neighborhood Descent) para tratar o PML. Em
Silva et al. (2011) foi proposta uma abordagem baseada em GRASP e ILS (Iterated Local Search)
com busca local realizada através de uma heuristica VND com ordem aleatéria nas vizinhancas.
Uma versao mais recente deste tltimo trabalho foi publicada em Silva et al. (2012).

No trabalho proposto por Ngueveu et al. (2010) foi apresentada uma heuristica baseada
em algoritmos meméticos para tratar o Problema de Minima Laténcia considerando uma frota de
veiculos (Problema de Roteamento de Veiculos com custos Cumulativos). O algoritmo memético
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(Neri et al., 2012; Merz, 2002), uma abordagem pertencente a classe dos algoritmos evoluciondrios,
se baseia no processo de sele¢do natural e evolugdo de uma populagdo. A abordagem apresentada
neste trabalho € similar a esse algoritmo.

Na heuristica de Ngueveu et al. (2010), as solu¢des que compdem a populagdo inicial
sdo criadas a partir da heuristica do vizinho mais préximo, sendo que parte destas solucdes sdo
submetidas a um algoritmo de busca local. Para gerar uma nova populagdo, a sele¢do para o
cruzamento é realizado por torneio bindrio. Apds o cruzamento, é verificado se a inversdo da
rota produz individuos de melhor qualidade. A melhor solugdo obtida apds o cruzamento pode ser
submetida a um procedimento de refinamento com uma determinada probabilidade (pardmetro do
algoritmo). Para ser inserida na populagdo da préxima geracdo, a nova solugdo deve atender a um
critério de diversidade minima em relacdo aos demais individuos desta populacdo. As buscas locais
sao baseadas nos movimentos de reinsercdo, troca e 2-opt. Além da heuristica, outra importante
contribuicdo dos autores ¢ um procedimento que melhora a eficiéncia da busca local, permitindo
que o custo de uma solugao vizinha possa ser recalculado em tempo constante.

Neste trabalho é apresentado um algoritmo memético que faz uso de duas das estruturas
de vizinhanga utilizadas por Ngueveu et al. (2010), 2-opt e reinsercdo. Além destas estratégias, um
procedimento otimizado de reavaliagdo das solu¢des também € utilizado. As demais caracteristicas
sao diferenciadas, o que possibilitou a obtencdo de solu¢des de boa qualidade em um tempo
computacional reduzido. Para dois diferentes grupos de instdncias da literatura, os testes
preliminares deste trabalho apresentam resultados competitivos quando comparados com os
resultados de Silva et al. (2012), que por sua vez, sdo melhores do que os obtidos pelo algoritmo de
Ngueveu et al. (2010).

O restante deste trabalho esta organizado da seguinte forma. Na Secdo 2 é apresentada
uma descrig¢do formal do PML. Na Sec¢do 3 € descrito o algoritmo memético avaliado neste trabalho.
Os resultados preliminares s@o apresentados na se¢do 4 e conclusdes e trabalhos futuros sdo
apresentados na secao 5.

2 Modelo Matematico

O Problema de Minima Laténcia pode ser definido a partir de um digrado G = (V, A, w),
como descrito na secdo anterior. A constante w;; representa, para cada arco (i, j) € A, o tempo de
percurso entre os vértices ¢ e j. Para este modelo, proposto por van Eijl (1995), considera-se que as
rotas tem inicio e fim no vértice 0 (depdsito), comegando sempre no tempo 0.

Para a descri¢do do PML, duas varidveis sdo utilizadas. A varidvel bindria x;; indica se
o arco (4, j) € A ¢ utilizado na rota e a varidvel de tempo ¢;; define o tempo de partida do né i se
o arco (4, j) tiver sido utilizado (z;; = 1); t;; = 0 caso contrédrio. Considerando C' uma constante
com valor suficientemente grande, o modelo de programacao linear inteira mista é apresentado a
seguir.
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O objetivo do PML, como visto funcio (1), € obter uma rota onde a soma dos tempos de
partida seja minimizada. As restri¢des (2) e (3) garantem que cada n6 do conjunto V seja visitado
exatamente uma vez. As restri¢des (4), além de evitarem sub-rotas, definem que o tempo de partida
do vértice j € igual ao tempo de partida do vértice ¢ somado ao tempo de viagem w;;, quando
x;j = 1. As restri¢des (5), para os casos onde x;; = 1, definem um limite superior para t;;. Se
x;; = 0, entdo esta restricao obriga que ¢;; seja igual a zero. As restrigdes (6) definem o dominio
das varidveis x;;.

3 Heuristicas Propostas

O método proposto neste trabalho é um algoritmo memético, ou seja, um algoritmo
genético que utiliza buscas locais para tentar melhorar a qualidade das solucdes obtidas a cada
geragdo. Para representar uma solucio, o cromossomo foi codificado através de um vetor contendo
uma permutacdo dos clientes, ndo incluindo o depdsito. O algoritmo proposto utiliza uma populagao
P contendo um conjunto de p cromossomos. O funcionamento da heuristica proposta pode ser
observado no pseudocédigo apresentado no Algoritmo 1, que recebe como paradmetro o tamanho p
da populagdo, o nimero maximo de iteragdes sem melhora (mazlsm), o percentual de mutagdo
(mut) e a probabilidade de busca local (bl).

Nas linhas de 2 a 6 sdo obtidos os cromossomos que compdem a populacdo inicial. De
posse desta primeira geracdo, inicia-se o processo evolutivo que é executado até um determinado
nimero de geracdes sem atualizacdo da melhor solugc@o obtida pelo algoritmo. A cada iteragdo
uma nova popula¢do P’ € construida, sendo preservada a elite da populagdo P. Para gerar novos
individuos, € realizado um procedimento de cruzamento (linha 13) a partir de pares de solucdes
da populagdo anterior (linhas 11 e 12). Apds este processo, os individuos da nova populagdo
podem sofrer mutacao (linhas 15 a 19) com determinada probabilidade pmut, que € proporcional
ao nimero de iteracdes sem melhora (linha OPP). Um procedimento semelhante é utilizado para
definir os cromossomos que serdo submetidos a heuristicas de refinamento (linhas 20 a 23). Para
completar a populagdo mantendo uma diversidade minima entre seus individuos, a cada geragdo
sdo incluidas solugdes geradas de forma aleatéria na nova populacdo. Nas proximas subsecdes sdo
detalhandos cada um dos médulos que fazem parte desta abordagem.

3.1 Construcao da populaciao

A populacdo inicial é criada a partir de individuos gerados de forma aleatdria (linha 2)
e, em seguida, aplicando-se a heuristica de busca local 2-opt em (bl x p) desses individuos (linhas
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3-6). Essa populacdo ¢ armazenada em um arranjo P, que € mantido ordenado e dividido em trés
classes:

e Classe A (elite): Composta pelo melhores individuos e possui tamanho correspondente a 10%
do tamanho de P.

e Classe B: Sao os individuos de P que ndo pertencem a elite e nao pertencem a classe C (classe
intermediaria).

e Classe C: Sao os individuos com pior fungio objetivo e correspondem a 15% da populagéo.

3.2 Criacao da nova populacao

Apbés a etapa de construgdo, € realizado um processo iterativo que, a cada passo, cria
uma nova geragao da populagcdo. Essa nova populacdo é obtida como representado na Figura 1.
A nova populagido P’ preserva os cromossomos associados a classe A da populagdo corrente P.
Existe a possibilidade destes individuos sofrerem um procedimento de mutacio, exceto pelo melhor
elemento da populagdo que € totalmente preservado.

A seguir, s@o realizados cruzamentos de forma a inserir uma quantidade de individuos
correspondente ao tamanho da classe B. Cada um desses cruzamentos envolve um individuo da
classe A com um individuo das classes B ou C de P.

\

10%:[ A A A

Y

|omznm:—rc3|

BL%, [Busca locall
B (100-BL)% B

75% | B | sl

\

v

15% C Solugdes aleatoriasl——3 C

Figura 1: Etapas utilizadas para criar a nova populagdo

Mais especificamente, dados dois pais p; e p2, 0 cruzamento entre estes individuos é
realizado da seguinte forma: Sdo selecionados de forma aleatéria dois pontos de corte, sendo o
primeiro selecionado na primeira metade de cada individuo e o segundo na segunda metade. Tais
pontos de corte dividem cada pai em trés trechos. Entdo, sdo gerados dois filhos fi e fo. O filho f;
¢ gerado a partir de dois trechos do pai py, 0 primeiro e o terceiro, e complementado com o segundo
trecho do pai ps. De forma similar, o filho fo é gerado a partir de dois trechos do pai p2, 0 primeiro
e o terceiro, e complementado com o segundo trecho do pai p;. A Figura 2 ilustra esse processo.
Note que esse procedimento pode gerar individuos invalidos ja que alguns vértices presentes em um
trecho de um pai pode também estar presente no trecho utilizado do outro pai. Para contornar esse
problema, as posicdes do trecho central que geram conflitos sdo deixadas em branco e preenchidas
posteriormente de acordo com a ordem em que os vértices ausentes aparecem no pai do qual o filho
herdou dois trechos. A Figura 3 exibe um exemplo de cruzamento que apresenta esse problema.
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Observe que a ordem dos vértices marcados de vermelho no filho f; (vértices 4 e 7) foi determinada
com base na sequencia do pai p;. O filho f, apresenta uma situacdo semelhante e, nesse caso, a
ordem dos vértices marcados de vermelho foi definida com base em po.

Vale mencionar que, apesar de serem gerados dois filhos em cada cruzamento, apenas o
filho mais adaptado (ou seja, o que tiver melhor funcdo objetivo) € inserido na nova populagao.

Y Y
P.[2[5[3[4]1]6]7]

Pol712[4[3]6[1]5]

fl2]5]4[3[6[1][7]
f,[712T3T4T1[65]

Figura 2: Exemplo de cruzamento entre dois pais

i Y
P,[3]6]214[7[5][1]
Pol7]4]1]5]6[2[3]

f{316[4]5[7]2]1]
f,[7T4T2]1]6]5[3]

Figura 3: Exemplo de cruzamento onde vértices repetidos sao inseridos em um mesmo cromossomo

Ap6s a etapa de cruzamento, € aplicado um procedimento de mutacdo em pmut X p dos
individuos, que sdo escolhidos de forma aleatdria. O valor de pmut é obtido multiplicando-se o
valor de mut (parametro do algoritmo) pelo nimero de itera¢cdes sem melhora, sendo limitado a no
méximo 0, 2, ou seja, no méaximo 20% dos individuos sofrem mutacéo.

Dado um cromossomo S, a mutagcdo em S € realizada utilizando 5 operagdes de swap, ou
seja, sdo sorteados 5 pares de posicdes do cromossomo e, para cada par ¢, j sorteado, os vértices
que estiverem nas posicoes ¢ e j s@o intercambiados.

Realizada a mutagdo, na linha 22, bl x p dos individuos sdo submetidos a um procedimento
de busca local, que serd descrito na se¢do 3.3. Finalmente, o restante da populacio é preenchido
com individuos gerados de forma aleatdria (linha 25).

Note que a divisdo da populagdo em classes, uma estratégia ja empregada na literatura
(Breslau et al., 2011), é realizada para garantir que os melhores individuos (classe A) sejam
preservados e para proporcionar uma diversidade da populacio.

3.3 Buscas Locais

Para a etapa de busca local, o algoritmo proposto utilizou duas estruturas de vizinhanca
amplamente descritas na literatura: as estruturas 2-opt e reinser¢do. Na primeira, duas arestas ndo
adjacentes sao removidas e outras duas sdo adicionadas de modo a construir uma nova solugdo
valida. J4 na reinser¢do, um né € simplesmente realocado para uma nova posi¢ao do percurso.
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As duas estruturas de vizinhanga sio utilizadas em sequencia, ou seja, dada uma solucéo
S, primeiro € aplicada uma busca do tipo 2-opt em .S, em seguida, € aplicada a reinser¢do na solugéo
melhorada pelo 2-opt. Em ambas as abordagens foi utilizada a estratégia de melhor aprimorante
para percorrer o espaco de busca.

A Figura 4 apresenta um exemplo de solucdo vizinha gerada a partir da busca local
com vizinhancga do tipo reinsercdo. Note que, para se calcular o custo de uma solucdo vizinha,
é necessario remover 3 arcos (no caso do exemplo, os arcos (2,3), (3,4) e (5, 6)), inserir outros 3
novos arcos (no caso do exemplo, os arcos (2,4), (5,3) e (3,6)) e, entdo, calcular o custo gerado
a partir do deslocamento de um trecho da solugdo (nesse caso, o trecho formado pelo arco (4,5)
foi deslocado uma unidade para a esquerda). Note que, apesar do célculo do custo das arestas
removidas e inseridas poder ser realizado em tempo constante, uma estratégia trivial para recalcular
o custo do trecho deslocado teria complexidade linear em relagdo ao nimero |V| de vértices da
solu¢@o, ja que o tamanho desse trecho pode ser, no pior caso, igual a |V| — 1.

Um exemplo de solugdo vizinha gerada a partir da busca local 2-opt € apresentado na
Figura 5: Primeiro, removem-se 2 arcos (nesse caso, os arcos (2,3) e (6,7) ), inserem-se outros
2 arcos ((2,6) e (3,7)) e, entdo, inverte-se o sentido de um trecho da solugéo (no exemplo dado,
o trecho compreendido entre os vértices 3 e 6 devera ser invertido). De forma semelhante a da
reinser¢do, uma estratégia trivial para recalcular o custo da solugdo vizinha teria tempo linear em
relagdo a |V/| visto que € necessario recalcular o custo associado aos arcos no trecho invertido e esse
trecho possui tamanho, no pior caso, igual a |V| — 1.

1—2—3—4—5—6—7

Figura 4: Busca local com vizinhanga reinser¢io

1—2—3—4—5—6—7

//—\
1—2 -3— 456 -7
\_,,/

Figura 5: Busca local com vizinhanga 2-opt

Como as duas estruturas de vizinhanga possuem tamanho O(|V|?), o uso de uma
estratégia trivial para recalcular o custo da funcdo objetivo de solu¢des vizinhas tornaria a
complexidade de cada iteragdo da busca local O(|V|?) x O(|V]) = O(|V|?®) (Ngueveu et al.,
2010). Neste trabalho, foi utilizada uma estratégia semelhante a utilizada por Silva et al. (2012),
que consiste em pré-computar, antes de cada iteracdo da busca local, uma tabela que permite obter
os custos associados a cada possivel rota deslocada ou invertida em tempo constante. Como a tabela
utilizada pode ser calculada em tempo O(|V|?) Silva et al. (2012), a complexidade de cada iteragdo
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da busca local é reduzida para O(|V|?) + O(|[V]?) x O(1) = O(|V|?).
4 Resultados

O algoritmo genético proposto por esse trabalho foi implementado na linguagem C++,
compilado com o g++ 4.6 e executado em um computador com as seguintes caracteristicas:
processador Intel Core i5-2400, 8Gb de memdria RAM, Sistema Operacional GNU/Linux Ubuntu
11.10. Foram realizadas duas baterias de testes envolvendo dois grupos distintos de instancias
disponibilizadas em literatura por Abeledo e al. (2010) e Salehipour et al. (2011). As instancias do
primeiro grupo possuem de 42 a 107 vértices e as solucdes para esse grupo consistem em circuitos
hamiltonianos com inicio e fim na origem (vértice 0), enquanto que as instancias do segundo grupo
possuem como solucdo um caminho hamiltoniano com inicio na origem.

O método proposto foi comparado com o método GILS-RVND Silva et al. (2012) que,
pelo que se sabe, é o0 método mais eficiente para a solugdo do PML descrito em literatura.

Para determinar a melhor combinacdo de pardmetros a serem utilizados pelo algoritmo
foi realizada uma avaliacdo estatistica. Para esta avaliacdo foram definidos os valores maximo
e minimo para cada pardmetro. O tamanho da populacdo foi definido em funcdo do nimero de
vértices da instancia, os valores limites para esse parametro sdo 50% da nimero de vértices e o
méximo 150% deste valor. Para o nimero de iteragdes sem melhora, 15 foi o limite inferior e 100
o limite superior. Ja para o percentual de mutagdo, foram definidos como limites 0% e 2%. Por
fim, para a probabilidade de busca local, o parAmetro foi avaliado no intervalo [20%, 50%]. Dados
estes limites, 25 combinacdes distintas de pardmetros foram definidas e avaliadas com objetivo
de determinar a melhor combinacdo possivel. Para cada uma destas combinacdes o algoritmo
foi executado 30 vezes para cada uma das instincias. Apds a andlise dos resultados, foi possivel
verificar a robustez do algoritmo. Nenhuma das configuracdes obteve resultados estatisticamente
melhor entre as combinacdes avaliadas. Considerando a qualidade média das solugcdes e o tempo
médio de CPU consumido por cada combinagdo de parametros, optou-se por utilizar nos testes
finais o tamanho da populacdo igual ao nimero de vértices da instincia, nimero de iteracdes sem
melhora igual a 58, percentual de mutagido de 2% e probabilidade de busca local correspondendo
a 20%. Para esta combinagdo foram realizadas 30 execugdes para cada uma das instincias e os
resultados sdo apresentados a seguir.

Os resultados obtidos para as instancias de Abeledo et al. (2010) e Salehipour et al. (2011)
sdo apresentados, respectivamente, nas Tabela 1 e 2. A coluna Prob. indica o nome da instancia
testada, Mel. Sol. indica a melhor solucdo obtida pelo algoritmo considerando todas as execugdes.
A coluna Méd. Sol. indica a média das solugdes obtidas e a coluna Tempo indica a média do tempo
(em segundos) das 30 execucdes. Para cada instincia, o menor valor de fungao objetivo obtido pelos
algoritmos é apresentada em negrito.

Conforme pode ser observado na Tabela 1, em todos as instancias de Abeledo et al. (2010)
o0 algoritmo proposto obteve a solucdo 6tima em pelo menos uma das execucdes. Nos casos onde
o valor de Méd. Sol. estd em negrito, o algoritmo consegue obter a solu¢cdo Gtima em todas as
30 execugdes. E possivel comparar também o tempo de execucio dos algoritmos, onde em alguns
casos, o algoritmo proposto por esse trabalho conseguiu ser até 5,7 vezes mais rdpido do que o
método GILS-RVND.

No grupo de instincias de Salehipour et al. (2011) (Tabela 2), o algoritmo também obteve
a melhor solug@o conhecida em pelo menos uma das execucdes. O speed up diminuiu a medida que
o tamanho das instincias aumentou, sendo que o tempo de execucdo das trés tltimas instincias foi
maior no algoritmo memético do que no GILS-RVND. Porém, note que para a ultima instincia a
melhor solugdo obtida pelo método proposto apresentou fung@o objetivo mais competitiva do que a
melhor solucdo da literatura.
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Algoritmo Memético GILS-RVND
Prob. Mel. Sol.  Méd. Sol. Tempo | Mel. Sol. Méd. Sol.  Tempo
dantzigd2 | 12528 12529.07 0.06 12528 12528.00 0.16
swiss42 22327 22327.00 0.05 22327 22327.00 0.16
att48 209320  209481.00 0.09 209320  209320.00 0.32
gr48 102378  102378.00 0.10 102378  102378.00 0.33
hk48 247926  247926.00 0.09 247926  247926.00 0.30
eil51 10178 10211.20 0.14 10178 10178.00 0.49
berlin52 | 143721  143721.00 0.12 143721  143721.00 0.46
brazil58 | 512361  512361.00 0.18 512361  512361.00 0.78
st70 20557 20564.00 0.37 20557 20557.00 1.65
eil76 17976 18030.60 0.68 17976 17976.00 2.64
pr76 3455242  3460609.00  0.67 | 3455242 3455242.00 2.31
gro6 2097170 2102120.87  1.47 | 2097170 2097171.00 2.41
rat99 57986 58115.10 2.05 57986 57986.00 11.27
kroA100 | 983128  983133.87 1.65 983128  983128.00 8.59
kroB100 | 986008  986118.53 1.61 986008  986008.00 9.21
kroC100 | 961234  961324.00 1.65 961324  961324.00 8.17
kroD100 | 976965  978066.67 1.69 976965  976865.00 8.46
kroE100 | 971266  971266.00 1.59 971266  971266.00 8.31
rd100 340047  340475.37 1.86 340047  340047.00 8.52
eill01 27513 27595.30 2.66 27513 27513.00 12.76
lin105 603910  603910.00 1.98 603910  603910.00 8.42
pr107 2026626 2026904.60  2.05 | 2026626 2026626.00 10.89

Tabela 1: Resultados computacionais para o grupo de instancias de Abeledo et.al.

Algoritmo Memético GILS-RVND
Prob. Mel. Sol. Meéd. Sol. Tempo | Mel. Sol. Meéd. Sol. Tempo
st70 19215 19215.00 0.35 19215 19215.00 1.51
rat99 54984 55073.87 2.05 54984 54984.00 9.47
kroD100 | 949594 949594.00 1.68 949594 949594.00 6.90
lin105 585823 585823.00 1.72 585823 585823.00 6.19
pr107 1980767 1980767.00 2.18 1980767 1980767.00 8.13
rat195 210191 210482.07 37.33 210191 210335.90 75.56
pr226 7100308  7100308.00  41.47 7100308  7100308.00 59.05
lin318 5560679  5579900.00  284.40 | 5560679  5569819.50  220.59
pr439 | 17688561 17742120.97 1252.66 | 17688561 17734922.00 553.74
att532 5577965  5598682.40 4079.65 | 5581240  5597866.80 1792.61

Tabela 2: Resultados computacionais para o grupo de instancias de Salehipour et.al.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

O algoritmo proposto por este artigo consiste na aplicagdo de uma metaheuristica baseada
em um Algoritmo Genético juntamente com uma busca local para o Problema da Minima Laténcia.
O objetivo € encontrar uma ordem de visitacdo cuja soma dos tempos de espera dos clientes seja
minimizada.

O algoritmo foi aplicado em diversas instancias disponiveis em literatura, tendo tamanho
que varia entre 42 e 532 vértices. Conforme mencionado na Secdo 4, as solucdes apresentadas
foram competitivas em relagcdo as solucdes da literatura. Em todos os casos, a melhor solugdo
encontrada pelo algoritmo € a melhor solucdo conhecida em literatura. Além disso, o algoritmo foi
mais rapido do que o método proposto por Silva et al. (2012) em 29 das 32 instancias, obtendo um
speed-up de até 5, 7 vezes.

Como trabalhos futuros, pretende-se melhorar o desempenho do algoritmo principalmente
nas instancias maiores. Além disso, pretende-se desenvolver uma versao paralela do método com o
objetivo de diminuir o tempo de processamento.
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