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Resumo— Este artigo apresenta um novo método cestinado a solugdo do poblema de roteamento de veicul os capacitados baseado
em mapas auto-organizaveis de Kohoren, com passhili dade de inser¢do e diminagdo de neurdnios. O algoritmo propcsto prové uma
edtratégia competitiva que emprega uma medida de simil aridade multi critério fundamentada em recmpensas e punigdes, aplicadas
aos neurdnios de acordo com seu estado corrente eno sentido ¢k sintetizar um proces adaptativo de relaxagdo das restrigbes. Visan-
doinvestigar o desempenho dométodo, é apresentado um conjunto de simulagdes computacionais e os resultados oltidas sio compa-

radas com as melhores ©lugBes conheddas disporniveis naliteratura.

Abstract— This paper presents a new approach to solve the capacited vehicle routing problem based on Kohoren sdlf-organizing
maps, with the posshility of neuroninsertion and runing. The proposed algorithm provides a competiti ve strategy employing a mul-
ticriterion simil arity measure based onrewards and punishments, which are appli ed to the neurons acoording to their current state and
in order to synthesize an adaptive processof restriction relaxation. To investigate the performance of the method, computer smula-
tions are provided, and the results are mmpared with the best known solutions avail able in the literature.

K eywor ds— vehicle routing, Kohoren self-organizing map, neuroninsertion and pruning, multi criterion simil arity measure.

1 Introducéo

Problemas de roteamento pertencem a uma das clas-
ses mais extensivamente estudadas na &ea da pes-
quisa operacional. S80 casos tipicos de otimizagdo
combinatorial, nos quais a busca por solucgdes Gtimas
€ invidvel e apresenta nivel de omplexidade mm-
putacional crescente de acordo com o porte do pro-
blema. Neste trabalho, sGo considerados problemas
de grande porte, com espaco de busca discreto e de
dimensdo elevada, e que geralmente apresentam
multiplos objetivos e mdltiplas restrigbes. Estas
propriedades levam a uma explosdo combinatéria de
candidatos a solugdo, de modo que uma busca
exaustiva pela solucdo @&ima, dentre as lucles
candidatas, representa um procedimento computaci-
onamente intratavel (Garey & Johnson, 1979. Em
vista dess inviabili dade, tem-se mostrado necessria
a busca por métodos aternativos que mnduzam a
solugdes sub-étimas de forma rapida e diciente.
Além dos métodos heuristicos cldsscos originados
no campo da pesguisa operacional e das témicas
modernas chamadas “meta-heuristicas’ (Reeves,
1993, vém sendo desenvolvidas diversas abordagens
baseadas em redes neurais artificiais, com o oljetivo
de solucionar eficientemente problemas combinat6-
rios. Um dos ssgmentos de redes neurais que vém
adquirindo crescente importancia e obtendo conside-
rével suces é procedente do paradigma de aprendi-
zado nédo-supervisionado, e @ngitui a clase dos
mapas auto-organizavels. Estudos efetuados nos
ultimos anos vém demonstrando que os mapas auto-

organizavels 10 extremamente dicientes na solugdo
de problemas combinatérios de grande porte (Moda-
reset al., 1999 Somhom et al., 1999.

2 Definigdo do Problema

O problema de roteamento de veiculos abordado
neste trabalho considera aexisténcia de um depésito
central no qual encontram-se armazenadas as cargas
a serem entregues aos consumidores, uma frota de
veiculos encarregada da distribuicdo das cargas, e
um conjunto de amnsumidores, cada qual associado a
uma demanda.

Os veiculos partem do depésito central e apresentam
uma capacidade de argafixa. A demanda asssociada
a um determinado consumidor deve ser integral-
mente atendida por somente um veiculo.

O olyetivo do probema é definir a seqiiéncia de
consumidores a serem atendidos pelos veiculos de
modo que a soma das distancias percorridas sja
minima, as demandas s§am supridas e as restricoes
de @rga sgjam respeitadas.

3 MapasAuto-Organizaveis de K ohonen

Os mapas auto-organizaveis de Kohonen (Kohonen,
1997 constituem uma clas de redes neurais artifi-
ciais baseadas em aprendizado competitivo, em que
0s neurdnios tendem a grender a distribuigdo esta-
tistica dos dados de entrada. A Fig. 1 exibe uma
arquitetura tipica dos mapas auto-organizaves, na



Figura 1. Arquitetura de uma rede neural auto-organizavel.

qual todas as unidades de entrada encontram-se
conedadas a todas as unidades de saida (neurdnios)
através de mnexdes singpticas.

O agoritmo de auto-organizagdo envolve 4 eta-
pas principais, introduzidas a seguir:

e iniciaizacdo do mapa: consiste na definicédo
dos pesos snapticosinicials;

e proces® competitivo: mediante a goresen-
tacdo de um padrdo de entrada, os neurdnios com-
petem entre s através de seus niveis de ativagao,
sendo que apenas um neurénio sera o vencedor;

e proces® cogperativo: é inspirado em um
meaanismo neurohiol 6gico, no qual o neurénio ven-
cador do proces competitivo tende a influenciar o
estado dos neurdnios vizinhos,

e adaptacdo sindptica: nesta fase, 0s pesos si-
napticos do neurdnio vencedor e seus vizinhos sdo
atuali zados de modo a se aproximarem espacialmente
do padréo de entrada.

4 Estruturada Rede Neural Aplicada ao Pro-
blema e Algoritmo Proposto

A arquitetura da rede adotada é similar a exibida na
Fig. 1, com relagdo de vizinhanga unidimensional. A
primeira camada é cmposta pelos padroes de entra-
da, que para o caso do probema de roteamento de
veiculos correspondem as coardenadas dos consumi-
dores em um plano, e a segunda camada é formada
pel os neurénios de saida.

As informagdes de entrada do algoritmo sdo o
numero de veiculos, a capacidade de @rga associada
aos veiculos, as coardenadas dos consumidores e
suas demandas.

O agoritmo proposto segue as 4 etapas basicas
descritas na Sec¢do 3: inicializagdo do mapa, proces-
SO competitivo, procesd coogperativo e adaptacdo
singptica.

O algoritmo engloba também uma palitica de
remogdo e insercdo de neurdnios durante o treina-
mento da rede, apresentada na sub-se¢do 4.5, e prové
uma estratégia de inibicdo de neurbnios, na qua
neurdnios que vencam o0 proces competitivo mais
de uma vez em um mesmo ciclo de apresentacdo de
padroes 90 excluidos do proces competitivo du-
rante uma época.

O pseudo-codigo a seguir ilustra em linhas ge-
rais o procedimento realizado para a solugdo do

problema de roteamento de veiculos através de ma-
pas auto-organizaveis. As sub-segdes que se seguem
descrevem em detal hes os pass do algoritmo.

- Inicializagéo do Mapa;
- Enquanto ndo satisfizer o critério de parada faca:
- Desinibir neurdnios;
- Ordenar padrfes de entrada deatoriamente;
- Efetuar para cada consumidor:
- Determinac8o da rota vencedora;
- Incluir neurdnio auxili ar no proceso
competiti vo, sobre as coordenadas do depésito;
- Determinagéo do neurdnio vencedor;
- Se neurdnio auxili ar vencer competico,
inseri-lo narede;
- Seneurénio vencedor ndo esta Inibido;
- Seneurénio vencedor ja venceu mais
d 1 vez na época
- InserirNeuronio = 1;
- Inibe(NeurénioVencedor) = 1;
- Efetuar adaptacdo sinaptica;
- Se InserirNeuronio
- Insercéo de novas neurdnios narede;
- Eliminar neurbnios inativos da rede;

4.1 Inicializagdo doMapa Auto-organ zave

Durante a inicializagdo do mapa, 0s neurénios €0
dispostos em pequenos anéis em torno das coorde-
nadas do depdsito, sendo que o nimero de anéis €
igual ao nimero de rotas/veiculos. Diante da grande
influéncia que a distribuicdo inicial dos neurdnios
apresenta sobre a configuragdo final do mapa, uma
conformagdo inicial adequada € aucial para o ban
desempenho do algoritmo. Dessa forma, no intuito
de encontrar uma inicializagdo conveniente, os da-
dos de etrada sdo submetidos a um pré
processamento, que @nsiste na glicagdo de uma
outra rede de Kohonen na qual o nimero de neur6-
nios é igual ao nimero de rotas. A operagdo de pré-
processamento realiza uma extragdo de @racteristi-
cas, amegando a identificagdo da presenca de agru-
pamento de mnsumidores e &reas de ncentragdo
de demanda no plano de mordenadas. Os pesos
sinapticos dos neurénios da rede de Kohonen para
pré-processamento determinam as coordenadas dos
agrupamentos, e a iniciaizagdo do mapa € etéo
efetuada de modo que @da rota tenda ase responsa-
bili zar por um agrupamento distinto.

4.2 Proces Competitivo e Critério de Smilaridace

Quando um consumidor é apresentado a rede, é
sdledonado um neurbénio vencedor, cujo caculo
envolve um critério de smilaridade entre os neur6-
nios e o consumidor. Devido a existéncia de restri-
¢Oes a serem respeitadas no problema de roteamento



de veiculos, a selegdo do neurbnio vencedor se da de
forma bastante distinta daquela proposta em (Angé-
niol et al., 1989 para o problema do caixeiro via-
jante simétrico.

O critério de similaridade envolvendo apenas a
disténcia euclidiana entre 0 neurdnio em proces de
competicao e o padrdo de entrada é bastante adequa-
do a problemas do tipo caixeiro vigjante (Aras et al.,
1999, que podem ser vistos como casos particulares
de um problema de roteamento de veiculos. Entre-
tanto, quando se mnsideram classes mais complexas
de problemas de roteamento, mostra-se necessrio o
uso de aitérios de similaridade mais elaborados. No
caso do problema de roteamento de veiculos, o pro-
cadimento de ohtencdo de uma funcéo de simil arida-
de ébem mais complexo, pois muitas vezes envolve
o tratamento de mdltiplos ohjetivos, geramente
conflitantes, ndo correlacionados e epresos em
escalas e/ou wnidades distintas.

No algoritmo descrito neste trabalho, os objeti-
vos 0 devidamente ponderados e agregados em
uma Unica fungéo-ohjetivo.

Visando tratar eficientemente os mdltiplos ob-
jetivos, o algoritmo gpera com base an uma palitica
de “punicdo e recmmpensa”, na qual neurdnios que
satisfazem os critérios estipulados 50 remmpensa-
dos, enquanto que aqueles que ndo satisfazem sdo
punidos.

O cdlculo do critério de similaridade envolve
ceatas caracteristicas estatisticas que refletem o esta-
do global do mapa auto-organizavel:

- centro de massa de ada anél/rota, calculado
com base nos pesos $napticos dos neurdnios associ-
ados aquelarota;

- variéncia das demandas assciadas a cada
rota, calculada com base nas magnitudes das de-
mandas asciadas a rota.

O proces de dAculo do critério de similarida-
de ésub-dividido em duas etapas principais: calculo
darota vencedora e dculo do neurénio vencedor.

4.2.1 Calculo daRota Vencedora

O célculo da rota vencedora tem por fungdo deter-
minar o veiculo que apresenta maior probabili dade
de satisfazer a demanda relacionada a consumidor
em questdo e a0 mesmo tempo minimiza a soma
das distancias percorridas pelos veiculos. Sdo consi-
derados os sguintes fatores:

e carga total associada a rota/veiculo: para
cada consumidor, calcula-se 0 neurdnio mais proxi-
mo e adiciona-se a demanda associada a consumi-
dor a demanda total suprida pela rota da qual o
neurénio é membro;

e capacidade dos veiculos;

e distancia euclidiana entre as coordenadas
do consumidor e os centros de massade @da rota;

e variéncia relacionada & conjunto de todas
as demandas supridas pelarota.

O célculo darota vencedora € detuado com base
em um esguema de penali zagtes. Penali zagbes muito
rigidas, sobretudo em etapas iniciais do proces de
organizecdo do mapa, ndo conduzem a solugBes
satisfatorias. Embora as restricbes gjam satisfeitas,
a minimizagdo da disténcia total € sacrificada. As-
sim, as penalizagbes o relaxadas, asumindo uma
faixa relativamente ampla nas épocas iniciais e tor-
nando-se mais sveras com o transcorrer das épocas.
O tratamento da restricdo de @pacidade proposto
neste trabalho considera o grau de violag&o da capa-
cidade, dado pela Eq. (1):

(0 seC < LI

gv= U se Li<ceLs @))
ILS— LI

1 seC=>LS

once C é a carga correntemente suportada pelo vei-
culo, LI e LS sdo ¢s limitantes inferior e superior,
respedivamente, para afaixa de adequabili dade de
carga relacionada arota em andlise. LI e LS sdo
calculados com base na capacidade dos veiculos, de
modo que LI deve ser menor ou igual a capacidade
do veiculo e LSdeve ser maior ou igual a capacidade
do veiculo. O grau de violagdo de @pacidade pode
asaumir qualquer valor dentro do intervalo [0,1],
sendo que o valor 0 denota grau de violagdo minimo
e 0 valor 1 representa grau de violagdo maximo.
Dessa forma, gv reflete a adequabilidade de cada
rota em termos da carga total correntemente supor-
tada com relacdo a capacidade do veiculo. Assm,
um dos fatores a serem considerados no célculo da
rota vencedora € a minimizagdo do grau de violagao.

Um outro fator a ser considerado € a minimiza-
¢do da disténcia euclidiana entre as coordenadas do
consumidor em questdo e o centro de mass da rota
a qual pertence o neurénio vencedor. O agoritmo
trabalha no sentido de sacrificar neurdnios membros
de rotas cujas coordenadas do centro de massa este-
jam muito distantes do consumidor, numa tentativa
de avitar que asrotas £ estendam demasiadamente e
preudiquem a minimizagdo da disténcia total. O
tratamento dess fator de ponderagdo € feito com
base en uma distancia relativa (dr). Calculam-se as
disténcias euclidianas maxima, que @rrespondera
a0 limitante superior MaxD , e minima, que @rres-
pondera @ limitante inferior MinD, entre o consu-
midor e as coordenadas do centro de massa de @ada
uma das rotas. O limitante inferior assume um grau
de afastamento igual a 0, enquanto que o limitante
superior asume grau 1 As distancias relativas entre
0 consumidor e centros de mass das rotas stuadas
entre os limitantes sréo assciadas a um valor dado
pela funcdo linear mostrada na Fig.2.

O agoritmo considera também a variéncia das
demandas wrvidas pdas rotas. De modo similar ao
procadimento realizado para distdncia relativa, é



oltida avariéncia relativa (vr): calculam-se as rotas
de variancia minima (minV) e méxima (maxV) e
atribui-se as demais rotas um grau de variancia. Ese
artificio visa evitar uma distribuicdo de demandas
excessvamente heterogénea, com rotas responsa-
veis por um conjunto de demandas predominante-
mente grandes e rotas responsavels por um conjunto
de demandas predominantemente pequenas. Qual-
quer uma destas stuagdes tende a sacrificar a mini-
mizacdo da disténcia total e a prejudicar o proces
de ordenacéo do mapa.

Uma vez ohtidos o grau de violagdo (gv), a dis-
téncia relativa (dr) e a variancia relativa (vr), a rota
vencedora sera ajuela que apresentar menor valor de
saida para aEq. (2):

I'V=ayx gvV+a, xdr—ag xvr 2

onde a;, a, e a,Sdo constantes positivas, determi-
nadas empiricamente, que ponderam os oljetivos.

4.2.2 Calculo doNeurdnio Vencedor

Em seguida a célculo da rota vencedora é sdedo-
nado o neurénio vencedor. Para cada consumidor,
sdo oltidos os neurdnios mais distante e mais pré-
ximo em termos de distdncia euclidiana. Sgjam
MinDN a disténcia euclidiana entre as coordenadas
do consumidor e as coordenadas do neurénio mais
proximo a ele eMaxDN a disténcia entre o consu-
midor e o neurénio mais distante. Para cada neurd-
nio, a distancia euclidiana com relaco ao consumi-
dor serd mapeada para um valor drN entre [0,1],
com base an MinDN e MaxDN. O neurénio vence-
dor sera ajuele que apresentar maior similaridade
com o consumidor em questdo, ou sga, aquele que
apresentar menor saida para afuncdo de smilarida-
de omputada de acordo com a Eqg. (3):
J=a,xdrN+asxFxdrNxFl (©)

onde,

F: é uma varidvel de mntrole e assume o valor 0
caso arota aqual pertence o neurénio em procesH
de ompeticdo sga arota vencedora, e 1 caso contré-
rio;

a, € ag: sdo constantes positivas destinadas a pon-
deracdo dos oljetivos. Foram definidas empirica-
mente por tentativae aro;

FI: constitui uma variavel de ponderacdo cujo valor
aumenta com o transcorrer das épocas. A introducao
dessa variavel visa reduzir a probabili dade de que
neurdnios que ndo pertencam a rota vencedora ven-
gam O proces®d competitivo em etapas finais do
procedimento de auto-organizacdo do mapa.

4.3 O Process Cooperativo

O proces® cooperativo € inspirado em um mec-
nismo neurohbiolégico, no qual um neurénio que se
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Figura 3. Relag8o devizinhanca adotada.

encontra no estado ativo tende a influenciar o estado
dos neurbnios vizinhos. A vizinhanca considerada
no algoritmo proposto neste trabalho é unidimensio-
nal, limitada a anel onde se encontra 0 neurénio
vencedor, e variavel, uma vez que deaesce ®m o
nimero de éocas transcorridas. A Fig. 3 ilustra a
relacdo de vizinhanga.

Para vizinhanga unidimensional, a fungdo de
ativagdo de vizinhanca é definida de acordo com a

Eqg. (4):
' d2.
hj,i(X) = ex[{— ZL;C(:%J (4)

onde i(x) é o indice do neurbnio vencedor para o
consumidor X, j € o indice de um neurénio vizinho,
d” representa adisténcia lateral entre o neurénio
vencedor i e 0 neurdnio vizinho j, e s € uma medida
de desvio padréo. Para o caso de vizinhanga unidi-
mensional, a disténcia lateral d” € dada pelo grau
de vizinhanca. O raio de vizinhanca detado pelo
neurdnio vencedor deci com o nimero de iteracOes.
Ese deaimento é mntrolado pelo desvio padréo
assciado a funcdo de vizinhanga gaussana, e é
calculado de acordo com a Eq. (5):

o (n) = o x eXp(EN/Ty) )
onde o, é0 vaor inicia de o, e 7; é uma cons-

tante de tempo que define o fator de redutibili dade
davizinhanca.

4.4 O Proces Adaptativo

O proces adaptativo consiste en um mecanismo de
alteracdo dos pesos snapticos realizado durante a
auto-organizagdo do mapa. A adaptacdo dos pesos



Melhor solugdo | Solugdo oltida | Violagdo maxi-
Ingtancia gjnfﬁjg?; ’:':tgg Capacidade | conhedda | (disAnciatotal) | made cpadi- gg‘u“'z;
(distandia total) dade (%)
al22 21 4 6000 375 38351 0 1
al30 29 3 4500 534 57400 056 3
al33 32 4 8000 835 88134 0 3
al51 50 5 160 521 542.76 0 9
ala’6 75 10 140 830 87368 28 43
alb76 75 15 100 1021 109420 7 57
alc76 75 8 180 736 78440 167 38
alalol 100 8 200 815 87657 05 104

Tabela 1 — Resultados computacionais obtidos para o problema de roteamento de veicul os comparados com as melhores
solugBes conheddas, as quais podem ser encontradas em <http://www.tem.nctu.edu.tw/~network/>,
<http:/Mww.iwr.uni-hei del berg.de/groups/comopt/software/ TSALIB95/vrp/> e (Modares et al., 1999.

Figura 4. Evolugéo da solucgdo para aingténciael51.

sindpticos para o neurénio vencedor e sua vizinhan-
¢a naiteracdo n+1 éfeita de acordo com a Eq. (6).

w(n+1) =w;(n)+n(n)x hj i (M)x (x=w;(n)) (6)
onde n € o parametro de taxa de aprendizado, x

representa & coordenadas do consumidor em ques-
téo, e w; €0 vetor de pesos referente ao neurdnio j.

A taxa de aprendizado n asume iniciamente

um valor préximo de 0.1, e deci com o nimero de
épocas, de acordo com a Eq. (7):

n(n) =ﬂoxexﬁ{—1] 7)
2

onde n é a éoca dual e 1, € uma constante de tem-
po.

4.5 Insergéo e Eliminagdo de Neurdnios na Rede

O proces de insercdo e remocdo de neurbnios
durante o treinamento da rede foi introduzido por
Angeéniol et al. (1988 (vga também Aras et al.,
1999 e foi aplicado ao problema do caixeiro via-
jante simétrico. Neste trabalho, o procedimento é
estendido para o problema de roteamento de veicu-
los.

A paliticadeinsercdo e diminacdo de neuronios
implementada obedece em parte, ao procedimento
descrito em Angénial et al. (1988: caso um neurd-
nio espedfico venca o proces competitivo duas
vezes em um mesmo ciclo (uma gresentacdo do
conjunto de @nsumidores), um novo neurénio é
inserido na rede wmo vizinho de grau 1 sobre as

Figura5. Solucdo para um problema com 300 consumidores
posicionados aleatoriamente eveiculos ®m restrigdes.

Figura 6. Solugéo para um problema com 1000consumidores
posicionados aleatoriamente eveiculos ®m restrigdes.

mesmas coordenadas do neurénio vencedor. Uma
diferenca entre o0 proces de inser¢do de neurénios
no procedimento de Angénial et al. (1988 e no
procedimento implementado neste trabalho reside no
fato de que novas neurénios podem ser incluidos nas
coardenadas do depdsito durante o treinamento da
rede. A necessdade de insercdo de novos neurdnios
com pesos asoci ados ao depdsito é determinada com
base na avaliacdo do critério para selec@o do neur6-
nio vencedor, de modo que, para um determinado
consumidor, além da avaliacdo da funcdo-ohjetivo
para cada neurénio presente na rede, € redlizada
também uma avaliacdo de um neurbnio auxiliar,
cujas coordenadas coincidem com as do depésito.
Caso 0 neurdnio auxili ar venga o processo competi-
tivo, ele serd inserido na rede mmo membro da rota
adequada. Este artificio oljetiva evitar que neurénios
pertencentes a rotas brecrregadas vengam o pro-
ces competitivo devido a auséncia de neurénios



associados a rotas ndo sobrecarregadas nas proximi-
dades do consumidor. Caso um neurdnio ndo venca
0 proces competitivo na rota aqual ele pertence
durante 3 épocas conseadtivas, ee sera eliminado da
rede. A convergéncia do mapa se dara quando cada
neurbnio se encontrar aswciado a um Unico consu-
midor, de acordo com um limiar de distancia.

5 Resultados Computacionais

Nesta seg@o, sfo apresentados os resultados
computacionais referentes a um conjunto de 10 ins-
téncias. As smulagdes e a codificagdo foram reali-
zadas em linguagem C e Matlab versdo 5.3, e foram
exeautadas em um microcomputador PC com pro-
cessdor Cderon e dock de 400MHz. A Tabda 1
sumariza os resultados computacionais ohtidos para
8 instancias. Sd0 apresentadas as lugdes Gtimas
conheddas e as SlugBes oltidas pelo algoritmo
proposto neste trabalho. Repare que, embora o de-
sempenho oltido via mapa auto-organizavel tenha
sido sempre um pouco inferior a0 &imo, deve-se
salientar que o algoritmo é o mesmo para todos os
casos, sem nenhum tipo de gjuste as caracteristicas
espedficas de @da instancia, sendo que as melhores
solucBes conheddas foram produzidas por algorit-
mos espedficamente gjustados para tratar cada ins-
téncia separadamente. A Fig. 4 ilustra quatro etapas
para ainstdncia €l51: configuragdo inicial, mapa
em proces® de ordenagdo em dois momentos dis-
tintos e solucdo final. Em Fig. 5 e Fig. 6 € mostrada
a configuracdo final do mapa para 2 problemas de
grande porte, com veiculos ndo capacitados e @m o
ohjetivo de gerar rotas de tamanhos equivalentes. A
Fig. 5 mostra asolugdo para um probema com 300
consumidores, ohtida em aproximadamente 30 mi-
nutos, e a Fig. 6 mostra a solucdo de um probema
com 1000 consumidores, oltida em aproximada-
mente 5 horas. A codificagdo nestes dois casos foi
feita integralmente en Matlab. Embora ndo se @-
nhe@am as olucles Gtimas para eses casos, uma
simples andlise visual permite onstatar que a solu-
¢80 produzida é de boa qualidade, evidenciando que
0 procedimento proposto € também adequado para
problemas de grande porte.

6 Conclusdes

Existem abordagens diversas para problemas de
otimizacdo combinatdria, sendo que 0s mapas auto-
organizavels representam uma dternativa de grande
potencial sempre que 0 problema puder ser expreso
na forma de uma busca por percursos minimos que
devem respeitar uma distribuicdo espacial. Estafoi a
motivacdo que mnduziu a glicacdo de mapas auto-
organizaveis de Kohonen a solucgdo do problema de
roteamento de veiculos. No entanto, a glicacdo ndo
€ imediata, tendo sido necessirio elaborar uma me-

dida de smilaridade muilti critério fundamentada em
recompensas e puni¢des. Além dis, procedimentos
de inicializacdo do mapa e témicas adaptativas para
relaxag8o das restrigdes mostraram-se fundamentais
para o desempenho do algoritmo. Em algumas exe-
cucdes ocorreu violagdo de demanda de, no maximo,
7% da capacidade. Considerando que, na prética, as
restricdes geralmente sfo definidas levando em
conta dguma folga, o desempenho do algoritmo foi
bastante satisfatdrio. As duas grandes vantagens da
abordagem proposta sGo a auséncia de necessdade
de guste de par@metros de acordo com as pealliari-
dades de @ada instancia do problema e a posshili da-
de de aplicagdo a problemas de grande porte, sem
que haja uma explosdo do custo computacional.
Sendo assm, dentre as principais contribuicdes deste
trabalho destacam-se;

e extensdo do método de Angéniol et al. (1988,
proposto para caixeiro vigjante simétrico, para o
problema de roteamento de veicul os;

o definicdo de medidas de simil aridade multi critério:
estratégias de punicdo e remmpensa;

o relaxacdo adaptativa das restricoes,

¢ extracdo de caracteristicas estatisticas do problema.
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