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Resumo

Este trabalho trata do Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Si-
multanea (PRVCES). Este problema é de grande importancia na area da logistica reversa,
possuindo diferentes aplicacoes que incluem o planejamento da distribuicao da industria
de bebidas e a logistica postal. O PRVCES pertence a classe NP-dificil, uma vez que
ele pode ser reduzido ao Problema de Roteamento de Veiculos classico quando nenhum
cliente necessita de servigo de coleta. Para resolveé-lo, propoe-se um algoritmo heuristico
hibrido, denominado GENILS, baseado nas técnicas Iterated Local Search, Descida em
Vizinhanca Variavel, Insercao Mais Barata e GENIUS. O algoritmo proposto foi testado
em trés conjuntos de problemas-teste consagrados da literatura e se mostrou competitivo
com as melhores abordagens existentes. Dos 72 problemas-teste desse conjunto, em 49
o GENILS foi capaz de alcancar os melhores resultados existentes e, em 9, superou as
melhores solugoes da literatura.

Palavras-chave: Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea,
Iterated Local Search, Descida em Vizinhanga Variavel, GENIUS, Insercao Mais Barata.



Abstract

This work addresses the Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery
(VRPSPD). This problem is of great importance in the field of reverse logistics and it has
several applications including the planning of the distribution of the drinks industry and
the postal logistics. The VRPSPD is NP-hard, since it can be reduced to the classical
Vehicle Routing Problem when no client needs the pickup service. To solve it, we propose
a hybrid heuristic algorithm, called GENILS, based on Iterated Local Search, Variable
Neighborhood Descent, Cheapest Insertion and GENIUS. The proposed algorithm was
tested on three well-known sets of instances found in literature and it was competitive
with the best existing approaches. For the 72 instances tested, the GENILS was able to
reach 49 best results of literature and was able to improve 9 best known solutions.

Keywords: Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery, Iterated
Local Search, Variable Neighborhood Descent, GENIUS, Cheapest Insertion.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 O Problema de Roteamento de Veiculos

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), conhecido na literatura como Vehicle
Routing Problem (VRP), foi originalmente proposto por [Dantzig and Ramser, 1959] e
pode ser definido da seguinte forma: Dado um conjunto N de clientes, cada qual com uma
demanda d; e uma frota de veiculos com capacidade @, estabelecer os trajetos de custo
minimo a serem percorridos pelos veiculos, de forma a atender completamente a demanda
dos clientes. O PRV é amplamente estudado na literatura devido a sua dificuldade de
resolucao e alta aplicabilidade na area de logistica. Diversas variagoes do PRV foram

propostas, cujas caracteristicas basicas sao as seguintes:
e Tipo da frota: homogénea, caso todos os veiculos possuam as mesmas caracteristicas
ou heterogénea, caso contrario;
e Tamanho da frota: um ou multiplos veiculos;

e Tempo: tempo de servigo em cada cliente e janelas de tempo (hordrio em que o

cliente se encontra disponivel para o servigo);

e Natureza da demanda: é deterministica se a demanda dos clientes for conhecida
ou estocastica se a demanda estiver relacionada a uma determinada distribuicao de
probabilidade;

e Periodicidade: o planejamento pode ser realizado em um determinado periodo de

tempo;
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e Operacao: pode ser de coleta, entrega ou ambas;

e Numero de depdsitos: um ou varios depdsitos.

Em 1989, [Min, 1989] prop6s uma importante variante do PRV: o Problema de Rote-
amento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES), em que os servigos de
entrega e coleta devem ser realizadas simultaneamente. O PRVCES é um problema pre-
sente na area da logistica reversa, a qual tem por objetivo o planejamento do transporte
de produtos aos clientes, bem como o retorno de residuos ou produtos utilizados por esses
para a reciclagem ou depdsitos especializados. A logistica reversa pode ser observada, por
exemplo, na logistica postal, no planejamento da distribuicao da industria de bebidas e em

processos que envolvem a reutilizacao, reciclagem e tratamento dos residuos dos produtos.

O PRVCES pertence a classe de problemas NP-dificeis, uma vez que ele pode ser
reduzido ao PRV clédssico quando nenhum cliente necessita de servico de coleta. Dessa
forma, a abordagem mais comum na literatura ¢ por meio de heuristicas baseadas em
insercao e em clusterizacao e de metaheuristicas, tais como Descida em Vizinhanca Varia-
vel [Mladenovi¢ and Hansen, 1997], Busca Tabu [Glover and Laguna, 1997], Iterated Local
Search [Stiitzle and Hoos, 1999] e Guided Local Search [Voudouris and Tsang, 1996].

1.2 Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de um algoritmo eficiente de
otimizacao, baseado na metaheuristica Iterated Local Search, para resolver o Problema de

Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea.

1.2.1 Objetivos especificos

Sao os seguintes os objetivos especificos:

1. Fazer uma revisao de literatura do PRVCES e de suas técnicas de solucao;

2. Pesquisar e estudar técnicas heuristicas, metaheuristicas e o algoritmo GENIUS
[Gendreau et al., 1992];

3. Desenvolver um algoritmo heuristico hibrido baseado na metaheuristica Iterated Lo-
cal Search, combinado com adaptacgoes dos procedimentos Descida em Vizinhanca
Variavel, Insercao Mais Barata e GENIUS, para resolver o PRVCES;
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4. Avaliar o desempenho do algoritmo desenvolvido com os resultados da literatura;

1.3 Estrutura do trabalho

O presente trabalho esta dividido em seis capitulos, incluindo esta introducao.

O Capitulo 2 apresenta a definicao do problema abordado neste trabalho, o Problema

de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES).

No Capitulo 3 é apresentada uma revisao bibliografica sobre os diversos métodos uti-
lizados na resolucao do problema de roteamento de veiculos, bem como a forma com que
diversos autores tratam esse problema. Apresenta-se também a descricao das heuristicas
construtivas Insercao Mais Barata e GENIUS e das metaheuristicas Descida em Vizi-

nhanga Varidvel (VND) e Iterated Local Search (ILS).

No Capitulo 4 é apresentado o algoritmo proposto, denominado GENILS, para resolver
o PRVCES. Para detalhar esse algoritmo, o qual é baseado na metaheuristica [terated
Local Search, é mostrada como uma solucao é representada, como sao geradas as solugoes
iniciais, as estruturas de vizinhanca utilizadas, a funcao de avaliacao, as adaptagoes das
heuristicas Insercao Mais Barata e GENIUS ao PRVCES, bem como o procedimento VND
usado como busca local do GENILS.

No Capitulo 5 sao apresentados e analisados os resultados computacionais e no Capi-

tulo 6 sao apresentadas as conclusoes e apontadas as sugestoes para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Descricao do Problema Abordado

O Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES),
ou Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery (VRPSPD), é uma
variante do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) classico. Neste problema existe
um depdsito com uma frota ilimitada de veiculos de capacidade () e um conjunto N de
clientes espalhados geograficamente. Cada cliente i € N estd associado a duas quantidades
d; e p;, que representam a demanda por um determinado produto e a coleta no cliente
i, respectivamente. O objetivo do problema é definir as rotas necesséarias para atender a
todos os clientes, de forma a minimizar os custos referentes ao deslocamento dos veiculos

e satisfazer as seguintes restrigoes:
1. Cada rota deve iniciar e finalizar no depésito;

2. Todos os clientes devem ser visitados uma tnica vez e por um unico veiculo;

3. As demandas por coleta e entrega de cada cliente devem ser completamente atendi-

das;

4. A carga do veiculo, em qualquer momento, nao pode superar a capacidade do mesmo;

Em algumas variantes desse problema, considera-se também a necessidade de cada

veiculo ndo percorrer mais que um determinado limite de distancia (tempo) D.

A Figura 2.1 ilustra um exemplo do PRVCES. Nesta Figura, os clientes sao represen-
tados pelos nimeros 1 a |N| e o depdsito é representado pelo nimero 0 (zero). Cada par

[d;/p;] denota a demanda e coleta em um cliente i, respectivamente.
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[15/24] 126/25] 8/3]

{0 Depésito (O Cliente [di/pi;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 2.1: Exemplo do PRVCES.

Nessa figura, ha trés rotas a serem executadas por veiculos de capacidade ) = 150.
Em uma delas, o veiculo sai do depdsito e atende aos clientes 10, 8, 19, 9 e 2, retornando
ao depodsito no final. No primeiro cliente atendido nessa rota, é feita uma entrega de 10
unidades do produto e recolhida outras 5 unidades. A tltima visita do veiculo ocorre
no cliente 2, o qual demanda 13 unidades do produto e necessita que sejam coletadas 30

unidades.



Capitulo 3

Revisao Bibliografica

3.1 Introducao

O PRVCES foi introduzido por [Min, 1989] e pertence a classe NP-dificil, uma vez que
ele pode ser reduzido ao PRV cléssico, quando a oferta de todos os clientes é nula. Em
seu trabalho, o autor propos um método de trés fases para resolver o planejamento de
distribuicao de materiais para bibliotecas publicas. A primeira fase do método consiste
em agrupar os clientes em clusters através do Método de Ligacao por Médias (Average
Linkage Method [Anderberg, 1973]). A segunda associa os veiculos as respectivas rotas e a
terceira consiste em resolver cada cluster por meio de uma heuristica para o Problema do
Caixeiro Viajante. Essa heuristica atribui, iterativamente, uma penalidade aos arcos em

que a carga do veiculo foi excedida, procurando, dessa forma, gerar uma solugao viavel.

Na literatura, as abordagens mais comuns para o PRVCES sao através de métodos de

programagao matematica, heuristicas baseadas em inser¢ao e metaheuristicas.

[Halse, 1992] aborda o PRVCES por meio de uma heuristica que consiste em, primeira-
mente, associar os clientes aos veiculos e, em seguida, gerar as rotas através de um pro-

cedimento baseado no método 3-optimal.

[Dethloff, 2001] desenvolveu uma adaptacao do método da Inser¢do Mais Barata, em
que os clientes sao adicionados as rotas seguindo trés critérios: (i) distancia; (ii) capacidade
residual e (iii) distancia do cliente ao depdsito. Nesse trabalho nao foi aplicado nenhum

método de refinamento da solugao.

O PRVCES com janelas de tempo foi tratado em [Angelelli and Mansini, 2002]. Os
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autores desenvolveram um algoritmo branch-and-price, utilizando a formulacao do pro-
blema de recobrimento (set covering). Esse algoritmo resolveu problemas-teste com até

20 clientes e 5 veiculos.

[Vural, 2003] desenvolveu duas versoes do Algoritmo Genético (AG) [Goldberg, 1989].
A primeira faz a codificagdo dos individuos através de chaves aleatérias (Random Keys
[Bean, 1994]) e a segunda foi implementada como uma heuristica de refinamento, baseada

na estrutura do AG desenvolvido por [Topcuoglu and Sevilmis, 2002].

[Gokge, 2004] trata o problema com Colonia de Formigas [Dorigo et al., 1996] e utiliza

a heuristica 2-optimal como um procedimento de pés-otimizagao.

[Nagy and Salhi, 2005] desenvolveram uma metodologia para o PRVCES considerando
a restricao de limite de tempo para percorrer cada rota. Essa metodologia retine diferentes
heuristicas para resolver o PRV classico, tais como, 2-optimal, 3-optimal, realocacao, troca

e, além disso, inclui procedimentos para viabilizar a solucao.

[Dell’Amico et al., 2006] utilizaram a técnica branch-and-price através de duas abor-
dagens: programacao dinamica e relaxacao do espaco de estados (state space relazation).

A formulagao matematica basica apresentada nesse trabalho é descrita na Secao 3.2.1.

[Crispim and Brandao, 2005] propoem uma técnica hibrida, combinando as meta-
heuristicas Busca Tabu [Glover and Laguna, 1997] e Descida em Vizinhanga Varidvel
(VND) [Hansen and Mladenovié¢, 2001]. Para gerar uma solucao foi utilizado o método
da varredura (sweep method) e, para refinar uma solugao, foi aplicado um procedimento

composto por movimentos de realocagao e troca.

[Ropke and Pisinger, 2006] desenvolveram uma heuristica baseada nas técnicas VNS
[Mladenovi¢ and Hansen, 1997] ¢ Large Neighborhood Search (LNS) [Shaw, 1998]. O LNS
¢ uma busca local baseada em duas idéias para definir e explorar estruturas de vizinhanca
de alta complexidade. A primeira idéia é fixar uma parte da solucao e assim definir o
espaco de solugoes. A segunda consiste em realizar a busca por meio de programagao por
restrigoes (Constraint Programming), programagao inteira mista (Mized Integer Program-

ming), técnicas branch-and-price, branch-and-cut, geragdo de colunas, entre outros.

[Montané and Galvao, 2006] utilizaram a metaheuristica Busca Tabu considerando
quatro tipos de estruturas de vizinhanca. Essas estruturas utilizam os movimentos de
realocacao, troca e crossover. Para gerar uma solugao vizinha foram desenvolvidas duas
estratégias, sendo que uma considera o primeiro movimento viavel e a outra, o melhor

movimento viavel. A metaheuristica foi testada em um conjunto de 87 problemas-teste
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envolvendo 50 a 400 clientes.

[Chen, 2006] propos uma técnica baseada nas metaheuristicas Simulated Annealing
[Kirkpatrick et al., 1983] e Busca Tabu, enquanto [Chen and Wu, 2006] desenvolveram
uma metodologia baseada na heuristica record-to-record travel [Dueck, 1993], a qual é

uma variagao do Simulated Annealing.

[Bianchessi and Righini, 2007] apresentam algoritmos construtivos, heuristicas de re-
finamento e técnicas baseadas na metaheuristica Busca Tabu. Essas técnicas utilizam

movimentos de troca de nés (node-exchange-based) e troca de arcos (arc-exchange-based).

[Wassan et al., 2007] propoem uma versao reativa da metaheuristica Busca Tabu.
Para gerar uma solucao inicial, foi utilizado o método da varredura (sweep method) e
para explorar o espago de solugoes, foram utilizados os movimentos de realocacao (shift),

de troca (swap) e de inversao do sentido da rota (reverse).

[Zachariadis et al., 2009] abordam o PRVCES com uma técnica hibrida, combinando

as metaheuristicas Busca Tabu e Guided Local Search [Voudouris and Tsang, 1996].

[Subramanian et al., 2008 desenvolveram uma metodologia hibrida, composta pelas
metaheuristicas [terated Local Search (ILS) e Descida em Vizinhanga Varidvel (VND).
Para gerar uma solucao inicial foi utilizado uma adaptagao da heuristica de insercao de
[Dethloff, 2001], porém sem considerar a capacidade residual do veiculo. A busca local
definida pelo ILS é feita pelo VND, que explora o espaco de solugoes usando os movimentos
descritos na Segao 4.2, a saber, shift(1,0), shift(2,0), crossover, swap(1,1), swap(2,1),
swap(2,2). O VND realiza, a cada melhora na solugao corrente, uma intensificagdo nas
rotas alteradas, por meio dos procedimentos de busca local or-opt, 2-opt, exchange e
reverse. O procedimento or-opt que foi implementado consiste em permutar um, dois
ou trés clientes consecutivos em uma rota. O 2-opt e o exchange realizam a permutagao
de um par de arcos e dois clientes, respectivamente. O movimento reverse consiste em
inverter o sentido da rota, caso haja redugao na carga maxima do veiculo nessa rota. Os
mecanismos de perturbacao aplicados no ILS foram o ejection chain, o double swap(1,1)
e o double bridge. O ejection chain consiste em transferir um cliente de cada rota a outra
adjacente. O double swap(1,1) consiste em realizar dois movimentos swap(1,1) e o double
bridge consiste em remover quatro arcos e inserir quatro novos arcos. A metodologia foi
testada em problemas-teste envolvendo 50 a 400 clientes. Uma descricao pormenorizada
desse algoritmo, bem como uma nova formulacao de programacao matematica para o

PRVCES (descrita na Segao 3.2.2) pode ser encontrada em [Subramanian, 2008].
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Uma revisao bastante detalhada do PRVCES encontra-se em [Parragh et al., 2008a,
Parragh et al., 2008b].

Com relacao aos problemas-teste para o PRVCES hé, na literatura, os seguintes con-

juntos disponiveis:

e [Dethloff, 2001]: conjunto de 40 problemas-teste envolvendo 50 clientes cada.

e [Salhi and Nagy, 1999]: conjunto de 28 problemas-teste com 50 a 199 clientes, sendo

que a metade desses possuem restrigoes de limite de tempo;

e [Montané and Galvao, 2006]: conjunto de 18 problemas-teste com 100, 200 e 400

clientes.

Até o momento, os melhores resultados encontrados na literatura para esses problemas-

teste pertencem a:

e [Chen and Wu, 2006]: um problema-teste de [Salhi and Nagy, 1999];

[Ropke and Pisinger, 2006]: 26 problemas-teste de [Dethloff, 2001];
e [Wassan et al., 2007]: 6 problemas-teste de [Salhi and Nagy, 1999];

[Zachariadis et al., 2009]: 6 problemas-teste de [Salhi and Nagy, 1999] e
27 de [Dethloff, 2001];

[Subramanian, 2008] e [Subramanian et al., 2008]: todos os problemas-teste propos-

tos por [Dethloff, 2001] e [Montané and Galvao, 2006] e 17 de [Salhi and Nagy, 1999].

3.2 Formulacao Matematica

Descrevem-se, a seguir, as formulagoes matematicas propostas por [Dell’Amico et al., 20006]

e [Subramanian, 2008] para resolver o PRVCES.

3.2.1 Formulacao de Dell’Amico et al. (2006)

A formulagao matemética apresentada no trabalho de [Dell’Amico et al., 2006] é descrita

a seguir. Nesta formulagao, sao consideradas as seguintes notacgoes:
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N:  conjunto dos clientes;

N*: conjunto dos clientes incluindo o depdsito (representado por 0);
A:  conjunto dos arcos (i,7) com i,j € N*;

c;j:  distancia entre o cliente i e j;

D;: quantidade de produtos a ser entregue no cliente ;

P;: quantidade de produtos a ser coletado no cliente ;
K:  numero de veiculos disponiveis;
Q: capacidade do veiculo.

As varidveis de decisao envolvidas neste modelo sdo:

x;;: indica se o arco (i,j) estd presente na solugao (z;; = 1) ou nao (z;; = 0)
d

pij:  quantidade de produtos coletados de clientes e escoados no arco (i, j)

;- quantidade de produtos a serem entregues a clientes e escoados no arco (1, j)

O modelo de programagao linear inteira mista descrito pelos autores é definido pelas

equagoes (3.1) a (3.9):

(P1) Minimizar Z Cij%ij (3.1)
(1,4)€A
5.4 d wy=1  (ieN) (3.2)
JENT
Z%j <K (3.3)
jEN
Yo=Y wi (€N (3.4)
JENT JENT
sz‘j— ijz‘zpi (i €N) (3.5)
jENT jENT
 dy— > dy=D; (i€N) (3.6)
JENT JENT
pij +dij < Q5 ((4,5) € A) (3.7)
pij, dij 2 0 ((4,5) € A) (3.8)

Neste modelo, a fungao objetivo (3.1) visa minimizar a distancia total percorrida pelos
veiculos; as restrigdes (3.2) e (3.4) garantem que todo cliente s6 serd visitado uma tnica
vez; a restri¢ao (3.3) limita a quantidade de veiculos utilizados; (3.4), (3.5) e (3.6) sé@o
restricoes de conservacao de fluxo do nimero de veiculos e da coleta e entrega realizada;

(3.7) assegura que a capacidade do veiculo nao sera excedida; (3.8) indicam que as variaveis
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pij € d;; sao continuas e ndo-negativas e (3.9) definem as variaveis x;; como binarias.

3.2.2 Formulacao de Subramanian (2008)

A formulagdo matemadtica apresentada no trabalho de [Subramanian, 2008] é descrita a

seguir. Nessa formulagao, sao consideradas as seguintes notagoes:

N:

NT:
N*:

A:

conjunto dos clientes;

conjunto dos clientes incluindo o depésito (0);

conjunto dos clientes incluindo o depdésito e uma cépia do depdsito (0);

conjunto dos arcos (i,j) com i,j € N*;

distancia entre o cliente 7 e j;

quantidade de produtos a ser entregue no cliente ¢;

quantidade de produtos a ser coletado no cliente i;

nimero de rotas ou veiculos disponiveis;

capacidade do veiculo.

As variaveis de decisao envolvidas neste modelo sdo:

Lij-
diji
Dij:

Wij:

indica se o arco (i, j) esta presente na solugao (z;; = 1) ou nao (x;; = 0)

quantidade de produtos a serem entregues a clientes e escoados no arco (i, )

quantidade de produtos coletados de clientes e escoados no arco (i, )

carga do veiculo no arco (7, j) € A, referente a entrega e coleta

O modelo de programacao linear inteira mista dos autores é apresentado pelas equacoes
(3.10) a (3.29).

(P2)

S.a:

Minimizar E CijTij
(i,j)eA

> (dji—diy)=2D; (i€ N)

jen-
Z d()j = Z D;
JEN iEN
Y dp=KQ-)Y D
JEN ieEN
Y (y—pi)=2P  (i€N)

JEN*

ij() = Zpi

JEN iEN

(3.10)
(3.11)
(3.12)
(3.13)
(3.14)

(3.15)
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JEN iEN
> (wji—wy) =2(Di=P)  (i€N) (3.17)
JEN*
Woj dOj ]EN 3.18

(
(
(
wy; =po;  (JEN)
dij+dji=Quy  ((
(
(
(

Pij +pji = Qx5 (i,7) € A) 3.23
Wi + wji = Q Ty (i,7) € A) 3.24
Z Tik + Z Ty = ke N) 3.25
ieEN*, i<k JEN* >k
Zx()j <K (3.26)
JEN
Y<K (3.27)
JEN
zi; €4{0,1}  ((4,5) € A) (3.28)
Pij, dij, wi; > 0 ((1,5) € A) (3.29)

Neste modelo, (3.10) representa a fungao objetivo, que consiste em minimizar o total
das distancias percorridas por todos os veiculos; as restri¢oes (3.11) garantem que todas
as demandas por entrega sejam satisfeitas; a restrigdo (3.12) estabelece que a carga do
veiculo que sai do depdésito seja igual ao somatério das demandas (entrega) dos clientes;
a restri¢ao (3.13) estabelece que a carga dos veiculos que chegam no depdsito seja igual
a carga residual dos veiculos quando saem do depdésito; as restrigoes (3.14) a (3.16) s@o
andlogas as restrigoes (3.11) a (3.13), porém relativas a demanda por coleta; as restrigoes
(3.17) asseguram que as entregas e coletas sejam realizadas simultaneamente; as restrigoes
(3.18) a (3.24) estabelecem que a capacidade do veiculo nao seja excedida; as restrigoes
(3.25) definem que o nimero de arcos incidentes em cada cliente seja igual a dois; as
restrigoes (3.26) e (3.27) limitam a quantidade maxima de veiculos utilizados; as restrigoes
(3.29) indicam que as varidveis p;;, d;; € w;; sdo continuas e nao-negativas e as restricoes

(3.28) definem as varidveis z;; como bindrias.
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3.3 Heuristicas

As heuristicas sao técnicas que visam a obtencao de solugdes de boa qualidade em um
tempo computacional aceitavel. Essas técnicas, no entanto, nao garantem a obtencao da
solugao 6tima para o problema nem sao capazes de garantir o quao proximo a solugao

obtida estd da étima.

As heuristicas podem ser construtivas ou de refinamento. As construtivas tém por
objetivo construir uma solucao, usualmente, elemento a elemento. A escolha de cada
elemento esta, geralmente, relacionada a uma determinada funcao que o avalia de acordo
com sua contribuicao para a solucao. Tal funcao é bastante relativa, pois varia conforme

o tipo de problema abordado.

As heuristicas de refinamento, também chamadas de mecanismos de busca local, sao
técnicas baseadas na nocao de vizinhanga. Para definirmos o que é uma vizinhanca, seja
S o espaco de busca de um problema de otimizacao e f a funcao objetivo a minimizar. O
conjunto N(s) C S, o qual depende da estrutura do problema tratado, redine um niimero
determinado de solugoes s’, denominado vizinhanga de s. Cada solu¢do s’ € N(s) é

chamada de vizinho de s e é obtida a partir de uma operacao chamada de movimento.

Em linhas gerais, esses métodos partem de uma solucao inicial sy, percorrem o espaco
de busca por meio de movimentos, passando de uma solucao para outra que seja sua

vizinha.

A Subsegao 3.3.1 apresenta a heuristica GENIUS.

3.3.1 GENIUS

A heuristica GENIUS foi desenvolvida por [Gendreau et al., 1992] para resolver o Pro-
blema do Caixeiro Viajante (PCV), conhecido na literatura inglesa como Traveling Sales-
man Problem. Essa heuristica é composta de duas fases, uma construtiva (GENI - Gen-
eralized Insertion) e a outra de refinamento (US - Unstringing and Stringing). A fase
construtiva GENI baseia-se nos métodos de insercao e sua principal caracteristica é que a
insercao de um vértice v nao é realizada necessariamente entre dois vértices consecutivos
v; e v;. No entanto, esses dois vértices tornam-se adjacentes a v apés a insercao. Para

descrever a heuristica GENIUS, considere as seguintes definigoes:

e V: conjunto dos vértices;
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e /™. conjunto dos vértices que estao na rota;

e VV7: conjunto dos vértices que nao estao na rota;

e v: vértice, pertencente a V7, a ser inserido entre os vértices v; e v; € V;
e 7;: vértice, pertencente a V' e adjacente a 7;,_; e U;41, a ser removido;
e v;: vértice pertencente ao caminho de v; a v;;

e v;: vértice pertencente ao caminho de v; a vj;

® Uy, 1,v,_1: Vértices, pertencentes a VT, sucessor e antecessor ao vértice v, € VT,

respectivamente;

e N,(v): vizinhanca do vértice v, composta dos p vértices (v, € V) mais préximos a

v;
e s: solugdo (rota) parcial ou completa.
e 5: solucao parcial ou completa no sentido inverso.
O Algoritmo 1 apresenta o pseudocddigo basico da heuristica GENIUS. Nesse algo-

ritmo, a FaseGENI é a descrita na Secao 3.3.1.1 e a FaseUS esta descrita na Subsecao

3.3.1.2.

Algoritmo 1 GENIUS
1 so < GENI(V);
2: s« US(sp);
3: Retorne s;

3.3.1.1 Fase GENI

A fase construtiva GENI (Generalized Insertion) consiste em inserir, a cada itera¢ao, um

vértice v € V™ na rota por meio de dois tipos de insercao descritos a seguir.

A Inser¢ao Tipo I (IT1) adiciona um vértice v € V'~ na rota removendo os arcos
(Vi Vig1), (Vj,0j41) € (Vg, Vg11) € inserindo os arcos (v;,v), (v,v;), (Vig1,Vk) € (Vj41, Vit1)-
Nessa insercao, considera-se que vi # v; € vx # v;. O pseudocddigo dessa insercao ¢
apresentado no Algoritmo 2 e a Figura 3.1 mostra a inser¢ao do vértice v = 8 na rota
entre os vértices v; = 6 e v; = 7, considerando v, = 11. Observe que os caminhos

(Vit1, .-+, 05) € (Vjq1,...,v;) s@o invertidos apés a insergao.
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Algoritmo 2 GENTI - Inser¢ao Tipo |

1: Dados os vértices v, v;, v; e v, e uma solugao parcial s:

2: &« s;

3: se (v, # v; ANy, # v, ) entao

4:  Remova de s os arcos (v;,vi41), (V;,j41) € (Ug, Vk11);

5. Insira em s’ os arcos (v;,v), (v,v;), (Vit1,Vk) € (Vj41, Vkt1);
6:  Inverta o sentido dos caminhos (viy1,...,v;) € (Vj41,...,0k);
7. fim se

8: Retorne ¢';

O Vérticev ) Vértice — Rota

Figura 3.1: Exemplo da Insercao Tipo I da fase GENI.

A Insergao Tipo II (IT2) consiste em inserir um vértice v € V'~ na rota removendo os
arcos (v;, viy1), (vj,0j41), (Vg—1,Vk) € (vi_1, v;) € inserindo os arcos (v;, v), (v, v;), (v, Vj41),
(Uk—1,v—1) € (Viy1,vx). Nessa insercao, considera-se que vy # vj, Uk # Vjt1, U 7 U; €
vy # vir1. O Algoritmo 3 apresenta o pseudocodigo dessa inser¢ao, enquanto a Figura 3.2
ilustra a insercao do vértice v = 8 na rota entre os vértices v; = 7 e v; = 11, considerando
v, = 5 e yp = 10. Observe que os caminhos (vii1,...,v-1) € (v;,...,v;) sdo invertidos

apos a insercao.

Algoritmo 3 GENI - Insercao Tipo II

: Dados os vértices v, v;, vj, v; e v; e uma solucao parcial s:

s — s;

se (v # v; Avg # v A # v; Aup # v ) entao
Remova de s" os arcos (v, vit1), (V5, Vjt1), (Vk—1,0k) € (Ui_1,01);
Insira em s" os arcos (v;,v), (v,v;), (v, vj11), (Vk—1,V1-1) € (Vit1, Vg);
Inverta o sentido dos caminhos (vi41,...,v-1) € (vj,...,v;);

: fim se

: Retorne s';

R BN i A e
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QO Vérticev (O Vértice — Rota

Figura 3.2: Exemplo da Insercao Tipo II da fase GENI.

A heuristica GENI inicia-se construindo uma subrota s contendo, aleatoriamente,
trés vértices. A cada iteragao, calcula-se o custo de insercao de um vértice arbitrario
v na solucao s, considerando os dois tipos de insercao IT1 e I'T2 e as duas orientagoes
possiveis da rota. Nesse célculo, considera-se todas as combinacoes de v; e v; € N,(v),
v € Np(vip1) € v € Np(vj1). Realizado o célculo, v ¢ inserido considerando os vértices
v;, Vj, Uk € v que levam ao menor custo de insercao. Esse procedimento é repetido até

que todos os vértices sejam inseridos na rota, ou seja, quando V=V e V=~ = (.

O pseudocédigo da heuristica GENI é apresentado pelo Algoritmo 4, o qual faz uso do
procedimento de inser¢ao mostrada no Algoritmo 5. Nesse ltimo algoritmo, considera-se

que f(s) é o custo (distancia total) da solugao s.

Algoritmo 4 Fase construtiva GENI
Ls—0=V =V,
2: enquanto (|V~|>0) faca
3 Selecione, aleatoriamente, um vértice v € V7
4: s < InsercaoGENI(v,s); { Algoritmo 5 }
5
6
7

Vo =V-\{v}
: fim enquanto
: Retorne s;
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Algoritmo 5 Insercao GENI
1: Dado um vértice v e uma solucao s:
2: 8"« s;
3: para ( ' €{s,5} ) faca

4:  para ( v;,v; € Ny(v) ) faca

5 para ( v, € Ny(v;11) ) faca

6: s" «— Inser¢aoTipol (s',v,v;,vj,v); { Algoritmo 2 }
7 se ( f(s") < f(s*) ) entao

8: st — s

9: fim se

10 para ( v, € N,(vj11) ) faca

11: s" «— Inser¢aoTipoll (s',v,v;,vj, vy, v;); { Algoritmo 3 }
12: se ( f(s") < f(s*) ) entao

13: s* — s

14: fim se

15: fim para

16: fim para

17 fim para
18: fim para
19: Retorne s*;

E importante destacar que a I'T1 e a I'T2 analisam um espaco reduzido da vizinhanca
explorada pelos procedimentos 3-optimal [Steiglitz and Weiner, 1968] e 4-optimal, respec-
tivamente. A eficiéncia do método encontra-se no fato de que o espaco analisado é restrito

ao numero de vizinhos de cada vértice, sendo, no méaximo, igual a p.

Para melhor entender essa heuristica, considere o exemplo mostrado na Figura 3.3.

O Vértices de Nt (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.3: Exemplo de um problema do PCV, considerando 20 clientes.
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Inicialmente, a heuristica seleciona trés vértices de forma arbitraria (no caso, 7, 4 e

20), conforme mostrado na Figura 3.4.

O Vértices de N+ (O Vértices de N~  — Rota

Figura 3.4: Subrota inicial do GENI contendo os vértices 7, 4 e 20.

Em seguida, seleciona-se, aleatoriamente, um vértice que ainda nao esta na rota, por
exemplo, o vértice 14. O vértice 14 serd adicionado na posi¢ao e com o tipo de inser¢ao
cujo custo seja minimo. As Figuras 3.5 e 3.6 ilustram a inser¢ao dos vértices 14 e 18,

respectivamente.

O Vértices de Nt (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.5: Insercao do vértice 14 com a heuristica GENI.
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O Vértices de Nt (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.6: Insercao do vértice 18 com a heuristica GENI.

A Figura 3.7 mostra a inclusao do vértice 15 na rota, considerando a Insercao Tipo
I com v; = 14, v; = 18 e v, = 7. Observe que, apds a insercao, o vértice 15 torna-se

adjacente aos vértices nao consecutivos 14 e 18.

O Vértices de Nt (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.7: Insercao do vértice 15 com a heuristica GENI.

O método é interrompido quando todos os vértices forem adicionados a rota. A solucao

gerada pela heuristica GENI é apresentada na Figura 3.8.
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O Vértices de Nt (O Vértices de N~ — Rota

Figura 3.8: Solucao inicial gerada pela heuristica GENI.

3.3.1.2 Fase US

A fase de refinamento US (Unstringing and Stringing) consiste em, a cada iteragao, re-
mover um vértice da rota e reinseri-lo em outra posicao na rota. A exclusao é realizada
por meio de dois tipos de remocao, os quais serao descritos a seguir e a reinsercao é feita

pelas duas insergoes da fase GENI.

A Remogao Tipo I (RT1) remove um vértice 7; € V1 da rota excluindo os ar-
cos (Ui—1,0;), (Ui, 0it1), (V5,541 € (vi,v41) e adicionando os arcos (v;_1,v;), (Vit1,0;)
e (Vi+1,vj41). Nessa remocao, os caminhos (¥;y1,...,v) € (Ui41,...,v;) sdo invertidos
apés a remocao. O pseudocddigo dessa remocao é apresentada no Algoritmo 6 e a Figura

3.9 mostra a exclusao do vértice v; = 8, considerando v; = 2 e v; = 10.

Algoritmo 6 US - Remocao Tipo I

: Dados os vértices 7;, v; e v; e uma solugao s:

s — s;

Remova de s" os arcos (U;_1,9;), (Ui, Vit1), (vj,0j41) € (v, Vp41);
Insira em s" os arcos (0;—1,v1), (Vit1,v;) € (Vig1,Vj41);

Inverta o sentido dos caminhos (T;41,...,v) € (Vig1, ..., Vj);
Retorne ¢';
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Uiyl ) Vig1

QO Vértice v; () Vértice — Rota

Figura 3.9: Exemplo da Remocao Tipo I da fase US.

A Remocgao Tipo II (RT2) consiste em remover um vértice v; € VT, excluindo os
arcos (v;—1,0;), (Ui, Vit1), (v5,vj41), (i—1,v) € (Vk, Vp41) € inserindo os arcos (U1, vg),
(Vj41,0-1), (Vit1,v1) € (v, Vg41). Os caminhos (vj,...,v;) € (Vis1,...,v;) sdo invertidos
apos a remoc¢ao. O Algoritmo 7 apresenta o pseudocddigo dessa remocao e a Figura 3.10

ilustra a exclusao do vértice v; = 8, considerando v; =1, v, =2 e vy, = 9.

Algoritmo 7 US - Remocao Tipo II

1: Dados os vértices v;, vj, v; e v; e uma solugao s:

2: 8« s;

3: Remova de s’ os arcos (0;_1,0;), (Ui, Dit1), (vj—1,0;), (i, v141) € (U, Vk41);
4: Insira em s’ os arcos (0;—1, vg), (v, 1), (Vit1,Vis1) € (Vj_1, Ugg1);

5. Inverta o sentido dos caminhos (vj,...,vg) € (Viz1, ..., v1);

6: Retorne ¢';

@ 'Dz+l

QO Vértice ;O Vértice — Rota

Figura 3.10: Exemplo da Remocgao Tipo II da fase US.
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O pseudocédigo da fase US é apresentada no Algoritmo 8. Nesse algoritmo, considere
que p, é o z-ésimo vértice a ser visitado. Dessa forma, p; e p, representam, respectiva-
mente, as posicoes do primeiro e do 1ltimo vértice a ser visitado. Além disso, considere

que v(p,, s) é o vértice que se encontra na posi¢ao p, da solucao s.

Algoritmo 8 Fase de refinamento US
: Considere s como sendo uma solugao inicial:

1

2: §* «— s;

3: Dz < D1;

4: enquanto ( p, <p, ) faga

5 v v(ps,s);

6: s« RemogaoUS(v,s); { Algoritmo 9 }

7. §" «— Inser¢caoGENI(v,s’); { Algoritmo 5 }
8:  se ( f(s") < f(s*) ) entao

9

: s* «— s
10: Dz < D1,
11:  senao
12: Pz < Pz+1,

13:  fim se

14: s« s

15: fim enquanto
16: 5 «— s*;

17: Retorne s;

Algoritmo 9 Remocao US
1: Dado um vértice v; e uma solucgao s:

3. para ( s € {s,5} ) faca

4 para ( vy € Ny(v;—1) ) faga

5 para ( v; € Np(vgy1) ) faca

6: s" « RemogaoTipol (s',v;,v;,v;); { Algoritmo 6 }
7 se ( f(s") < f(s*) ) entao

8: s* — g

9: fim se

10: para ( v, € N,(0;41) ) faca

11: s" « Remogao Tipoll (', v;,v;, vk, v;); { Algoritmo 7 }
12: se ( f(s") < f(s*) ) entao

13: s* «— s

14: fim se

15: fim para

16: fim para

17  fim para

18: fim para

19: Retorne s*;
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O algoritmo US realiza, a cada iteragao, a remogao de um vértice v; da solucao s,
que se encontra na posicao p,, por meio das duas remocoes RT1 e RT2. Em seguida, o
vértice v; é adicionado com a configuracao das insergoes IT1 e IT2 da fase GENI a qual
resulta no melhor custo de inser¢ao. Se a solugao gerada for melhor que a melhor solugao
encontrada (s*), entdo o proximo vértice a ser considerado serd o da primeira posigao
p1. Caso contrario, o algoritmo avanca para o vértice da préxima posi¢ao p.,i. Esse

procedimento é realizado até que todos os vértices sejam analisados.

Po P15

O Vértices Pr Posicao r — Rota

Figura 3.11: Exemplo da fase US.

O Vértices Pr Posicao r — Rota

Figura 3.12: Remogao do vértice 11 localizado na posigao p;.

As Figuras 3.12 e 3.13 ilustram a primeira iteragao da fase US, considerando o exemplo



3.3 Heuristicas 24

apresentado na Figura 3.11. Esse exemplo corresponde a solucao inicial gerada pela fase
GENTI (Figura 3.8). Nessas figuras, pode-se observar a retirada do vértice v; = 11, que se

encontra na posi¢ao p; e a sua reinsercao utilizando o Algoritmo 5 (Inser¢aoGENTI).

Do P14

O Vértices Ppr  Posigdo r — Rota

Figura 3.13: Reinsercao do vértice 11 com o Algoritmo 5.

A Figura 3.14 mostra a solucao final gerada pela fase US. Como a solugao inicial foi
gerada pela fase GENI, entao a solucao dessa figura também corresponde a gerada pela

heuristica GENIUS.

O Vértices Pr Posicao r — Rota

Figura 3.14: Solucao gerada pela fase US e pela heuristica GENIUS.
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3.4 Metaheuristicas

Metaheuristicas sao procedimentos de busca local destinados a resolver aproximadamente
um problema de otimizacgao, tendo a capacidade de escapar das armadilhas dos étimos
locais, ainda distantes de um 6timo global. Elas podem ser de busca local ou populacional.
Na primeira, a exploragao do espaco de solugoes é feita por meio de movimentos, os quais
sao aplicados a cada passo sobre a solugao corrente, gerando outra solugao promissora em
sua vizinhanca. J4 na segunda, trabalha-se com um conjunto de solugoes, recombinando-

as com o intuito de aprimora-las.

Neste trabalho, foram utilizadas as metaheuristicas Descida em Vizinhanca Variavel
(VND) e [terated Local Search (ILS), as quais sdo descritas nas Secoes 3.4.1 e 3.4.2,

respectivamente.

3.4.1 Descida em Vizinhanca Variavel

A Descida em Vizinhanga Varidvel [Hansen and Mladenovié, 2001], conhecida na lite-
ratura inglesa como Variable Neighborhood Descent - VND, é uma metaheuristica que
consiste em explorar o espaco de solugoes por meio de trocas sisteméaticas de estruturas

de vizinhanca.

Seja s a solucao corrente e N a vizinhanca de uma solucao estruturada em r vizi-
nhancas distintas, isto 6, N = NO UN® U...u N". O VND inicia-se analisando a
primeira estrutura de vizinhanca N, A cada iteracdo, o método gera o melhor vizinho
s' da solucdo corrente s na vizinhanca N®*). Caso s’ seja melhor que s, entdo s’ passa
a ser a nova solucdo corrente e retorna-se a vizinhanca N, Caso contrario, passa-se
para a préxima estrutura de vizinhanca N*+Y. O método termina quando nao é possivel

encontrar uma solucao s’ € N melhor que a solucdo corrente.

O Algoritmo 10 mostra o pseudocddigo do VND.
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Algoritmo 10 Descida em Vizinhanca Varidvel
: Seja r o numero de estruturas de vizinhancga distintas;
sk —1;
enquanto (k <r) faga
Encontre o melhor vizinho s’ € N®)(s);
se (f(s') < f(s)) entao
5« §;
k «— 1;
senao
k+—k+1,;
fim se
: fim enquanto
: Retorne s;

— = =

3.4.2 Iterated Local Search

O [terated Local Search (ILS) [Stiitzle and Hoos, 1999] é uma metaheuristica que possui
quatro componentes basicos, a saber, a geragao de uma solugao inicial, o0 mecanismo de
perturbacao, o método de busca local e o critério de aceitacao. Primeiramente, gera-se
uma solucao inicial e aplica-se uma busca local. Para escapar do 6timo local s gerado, é
feita uma perturbagao, gerando uma nova solucao s’. Em seguida, essa solucao perturbada
é refinada pelo método de busca local, obtendo-se um novo 6timo local s”. Esta solucao
tornar-se a nova solucao corrente caso s” seja aprovada por um critério de aceitacao;
caso contrario, ela é descartada e nova perturbacao é feita a partir da solucao s. Esse
procedimento é repetido até que um determinado critério de parada seja satisfeito, como,
por exemplo, um numero maximo de iteragoes sem melhora na solugao corrente ou um

tempo maximo de processamento.

Vale ressaltar que a intensidade das perturbagoes nao pode ser nem tao pequena e
nem tao grande. Se a intensidade for muito pequena, s’ poderd voltar a regiao de atracao
de s e com isso a probabilidade de encontrar novas solugoes é reduzida. Se a intensidade
da perturbacao for muito elevada, s’ serd uma solucao aleatéria e o método funcionaria

como um algoritmo de reinicio aleatorio.

Uma andlise mais detalhada sobre a metaheuristica ILS pode ser encontrada em

[Lourengo et al., 2003].

O pseudocddigo do ILS bésico é apresentado no Algoritmo 11.
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Algoritmo 11 Iterated Local Search

1
2
3
4:
5:
6
7
8

: Seja sp uma solucgao inicial;

. s« BuscaLocal(sy);

. enquanto ( critério de parada nao satisfeito ) faga
s «— Perturbagao(s);

s « BuscaLocal(s');

s « CritérioAceitagao(s, s");

: fim enquanto

: Retorne s;




Capitulo 4

Metodologia

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para resolver o PRVCES. Na
Secao 4.1 mostra-se como uma solucao do problema é representada, enquanto na Segao
4.2 sao apresentados os movimentos utilizados para explorar o espago de solugoes do
problema. Na Secao 4.3 mostra-se como uma solucao é avaliada. Os métodos de geracao
de uma solucao inicial sao apresentados na Secao 4.4. Na Secao 4.5 é descrito o algoritmo
proposto para resolver o PRVCES, o qual faz uso de um método de busca local descrito

na Secao 4.6.

4.1 Representacao de uma solucao

Uma solugao do PRVCES é representada como uma permutacao de clientes, numerados
de 1 a n e separadas em k partigoes, sendo k o nimero de rotas ou veiculos utilizados. O
elemento separador é indicado pelo valor zero (0), representando o depédsito. Por exemplo,
se existem 19 clientes a serem atendidos e 3 veiculos disponiveis, entao uma possivel

solugao é:
s=[071415413120161611518173010819920 |

emque [071415413120],[01616115181730]e[0108 19920 ] sao as rotas
desta solugdo. A rota [ 0 10 8 19 9 2 0 ] indica que o veiculo sai do depdsito, visita os

clientes 10, 8, 19, 9 e 2 nesta ordem e retorna ao depdsito.

Para facilitar a visualizagao e o entendimento do trabalho, as solugoes neste trabalho

sao representadas graficamente, conforme exemplificada na Figura 4.1.
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{0 Depésito O Cliente — Rota

Figura 4.1: Exemplo de uma solu¢ao do PRVCES.

4.2 Estruturas de vizinhanca

Para explorar o espago de solugoes do problema, aplicam-se, neste trabalho, sete tipos
diferentes de movimentos, os quais sao apresentados a seguir. E importante destacar que

nao sao permitidos movimentos que conduzam a solugoes inviaveis.

4.2.1 Movimento Shift

O Shift ¢ um movimento de realocacao que consiste em transferir um cliente ¢ de uma

rota para outra. A Figura 4.2 ilustra um exemplo em que o cliente 6 é transferido da Rota
2 a Rota 3.

() Depédsito O Cliente — Rota

Figura 4.2: Exemplo do movimento Shift.
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4.2.2 Movimento Shift(2,0)

O Shift(2,0) é um movimento semelhante ao Shift, porém realocando dois clientes conse-
cutivos de uma rota para outra. A Figura 4.3 exemplifica a realocagao dos clientes 1 e 6

da Rota 2 para a Rota 3.

O Depssito O Cliente — Rota

Figura 4.3: Exemplo do movimento Shift(2,0).

4.2.3 Movimento Swap

O movimento Swap consiste em trocar um cliente ¢ de uma rota r, com um outro cliente
j de uma rota r,. A Figura 4.4 mostra a aplicacao do movimento Swap para os clientes

1 e 10 das rotas 2 e 3, respectivamente.

() Depdsito O Cliente — Rota

Figura 4.4: Exemplo do movimento Swap.
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4.2.4 Movimento Swap(2,1)

O movimento Swap(2,1) é andlogo ao Swap, porém trocando dois clientes consecutivos de
uma rota com um cliente de outra rota. A Figura 4.5 mostra a aplicagdo do movimento

Swap(2,1) considerando os clientes 9 e 2 da Rota 3 e o cliente 12 da Rota 1.

© Depssito (O Cliente — Rota

Figura 4.5: Exemplo do movimento Swap(2,1).

4.2.5 Movimento Swap(2,2)

O movimento Swap(2,2) é andlogo ao Swap, porém trocando dois clientes consecutivos de
uma rota com dois clientes de outra rota. A aplicacdo do movimento Swap(2,2) para os

clientes 13 e 12 da Rota 1 e 9 e 2 da Rota 3 é ilustrado na Figura 4.6.

() Depédsito O Cliente — Rota

Figura 4.6: Exemplo do movimento Swap(2,2).
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4.2.6 Movimento 2-Opt

O 2-Opt consiste em remover dois arcos e inserir dois novos arcos. A Figura 4.7 mostra a

remocao dos arcos (1,6) e (0,10) e a insergao dos arcos (1,10) e (0,6).

() Depdsito O Cliente — Rota

Figura 4.7: Exemplo do movimento 2-Opt.

4.2.7 Movimento kOr-Opt

O movimento kOr-Opt consiste em remover k clientes consecutivos de uma rota r e, em
seguida, reinseri-los em uma outra posi¢ao nessa mesma rota. O valor de k£ é um parametro
do movimento. Esse movimento é uma generalizagao do movimento Or-Opt proposto por
[Or, 1976], em que ¢é realizado a remogao de no maximo trés clientes consecutivos. A
Figura 4.8 ilusta a aplicacdo do movimento kOr-Opt (k = 3), considerando a reinsergao

dos clientes 18, 17 e 3 da Rota 1 na posigao do arco (11,5).

O Depssito O Cliente — Rota

Figura 4.8: Exemplo do movimento kOrOpt.
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4.3 Funcao de avaliacao

Uma solucao s é avaliada pela fungao f apresentada pela Equagao 4.1, que determina os

custos totais de deslocamento.

f(S): Z Cij T4 (41)

em que:

NT : conjunto dos clientes, incluindo o depdsito;

e A : conjunto dos arcos (i,7), com i,j € NT;
e ¢;; : custo de deslocamento ou distancia de um cliente ¢ a um cliente j (7,7 € N*);

e z;; : indica se o arco (¢,7) € A é utilizado (x;; = 1) ou nao (z;; = 0) na solucao.

4.4 Geracao de uma solucao inicial

Nesta se¢ao sao apresentados trés procedimentos heuristicos para a geracao de uma solugao
inicial para o PRVCES. Nas Subsecoes 4.4.1 e 4.4.2 sao descritas, respectivamente, as
heuristicas de Inser¢do Mais Barata considerando a construcao rota a rota (IMB-1R)
e com multiplas rotas simultaneamente (IMB-MR). Na Subsegao 4.4.3 é proposta uma
adaptacao da heuristica GENIUS [Gendreau et al., 1992|, descrita na Segao 3.3.1 e deno-
minada VRGENIUS, para o PRVCES.

4.4.1 Insercao Mais Barata com construcao rota a rota

Este método, denominado IMB-1R, consiste em gerar uma solugao inicial s, construindo

uma rota a cada passo. Inicialmente, gera-se uma rota r contendo um cliente escolhido

aleatoriamente. Em seguida, calcula-se o custo de insercao efj, expresso pela equagao 4.2,
de cada cliente k, que ainda nao esta presente na solugao, entre cada par de clientes ¢ e j

da rota r.

ety = (can + g — cij) = ¥(cor + cro) (4.2)
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Nessa funcao, a primeira parcela refere-se ao custo de insercao de um cliente k entre
os clientes 7 e j e a segunda parcela corresponde a uma bonificacao dada a um cliente
que situa-se distante do depésito. Essa bonificagao é controlada por um fator v € [0,1] e
favorece a insercao de um cliente, de forma a nao adiciona-lo tardiamente a rota. Detalhes

sobre a influéncia do parametro vy podem ser encontrados em [Subramanian, 2008].

O cliente que tiver o menor custo de inser¢ao é adicionado a rota, desde que a insercao
deste nao viole a restricao de capacidade do veiculo. Caso a inser¢ao de qualquer cliente
implique na sobrecarga do veiculo, entao a rota corrente é finalizada e inicia-se a cons-
trucao de uma nova rota. Esse procedimento é repetido até que todos os clientes sejam

adicionados a solucao.

Para melhor entendimento dessa heuristica, considere o exemplo apresentado na Figura
4.9. Neste exemplo existem 19 clientes e uma frota ilimitada de veiculos de capacidade
Q = 120.

[15/24] 126/23]

16/1
@ ® |
[11/16] 15/28] (19/7] (17/11]
©) @ a0, @ ©

[18/21] [15/29]

®@ 712 @
©)

[13/30] [21/15]

[14/6] @ @ @
@ @[29/15]
9/20

[27/31]
10/5]

{0 Depésito O Cliente [d;/p;] Demanda/Coleta ~— Rota

Figura 4.9: Exemplo de um problema envolvendo 19 clientes.

Inicialmente, deve-se gerar uma rota contendo um cliente escolhido aleatoriamente,

no caso, o cliente 1 conforme apresentado na Figura 4.10.
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[15/24] [26/25] (8/3]
(16/1]
®
[12/16] [5/28] [19/7] [17/11]
® " we®" @
[18/21] [15/29]

(12) 7/12) @)

[13/30] ’° [21/15]
e @ &

@ @[29/15]
27/3
0 [10/5]

{0 Depésito (O Cliente [di/pi;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.10: Construcao de uma rota com o cliente 1.

Em seguida, calcula-se o custo de insercao dos demais clientes em todas as posigoes
da rota. Por exemplo, o custo de inser¢ao do cliente 7 entre o depdsito e o cliente 1 é de
edy = (cor + cr1 — cor) — y(cor + c70). Como, neste exemplo, esse custo é o menor, entao

o1 — \Co7 71 — Cor Y\ Co7 T Cr0)- mo, n Xemplo, u menor, en

deve-se inserir o cliente 7 entre os clientes 0 e 1. A Figura 4.11 mostra essa insercao.

(15/24] [26/25] 8/3]
(16/1]
®

[11/16]

[5/28] (19/7] (17/11]
®) @ [3/19) ® ®
[18/21] e [15/29]
® [7/12) @
[13/30] ° [21/15]

g @ W
@ @[29/15]

[27/31]
10/5]

{0 Depésito (O Cliente [di/p:;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.11: Insercao do cliente 7 na rota.

Continuando com a insercao dos clientes, chega-se a situacao apresentada na Figura
4.12.
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[15/24] 126/25] 8/3] :

[21/15)

@ @[29/15]

27/3
0 [10/5]

{0 Depésito (O Cliente [di/pi;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.12: Construcao completa de uma rota.

Na Figura 4.12 observa-se que a insercao de qualquer cliente na rota resultard na
sobrecarga do veiculo. Dessa forma, essa rota é finalizada e inicia-se a construcao de
uma nova rota. O procedimento é repetido até que todos os clientes sejam adicionados a

solugao. A Figura 4.13 mostra a solugao final obtida pelo método.

{0 Depésito (O Cliente [di/p:;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.13: Solugao gerada pela heuristica de insercao mais barata rota a rota.
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4.4.2 Insercao Mais Barata com construcao simultanea de maulti-
plas rotas

Esse procedimento construtivo, nomeado IMB-MR, foi proposto por [Subramanian, 2008|
e baseia-se em uma adaptacao do método de inser¢ao proposto por [Dethloff, 2001], porém

sem considerar a capacidade residual do veiculo.

Seja m um parametro do método. Inicialmente, sao construidas m rotas com um
unico cliente escolhido de forma aleatdétia. Em seguida, adiciona-se um cliente &k entre os

clientes i e j de uma rota r, tal que o custo de insercio e, expresso pela Funcao 4.2 da

ij>
Subsecao 4.4.1, seja o menor possivel. Esse procedimento é executado iterativamente até
que nao haja mais clientes a serem inseridos. E importante destacar que a insercao de um

cliente s6 é realizada se nao houver a sobrecarga do veiculo na rota considerada.

Para facilitar o entendimento dessa heuristica, considere o problema apresentado na
Figura 4.9. Inicialmente, deve-se construir k rotas contendo um cliente aleatério. A Figura
4.14 mostra a etapa inicial do método considerando trés rotas, envolvendo os clientes 8,

11 e 13. Neste exemplo, considera-se que o valor de v seja igual a 0, 10.

[15/24]

(26/25]

8/3]
[16/1]
®

[5/28] [19/7) [17/11)
[3/19] ® ®

[21/15]

@ (20/15]

(10/5]

O Depésito O Cliente [di/pi] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.14: Etapa inicial do método, considerando trés rotas.

Em seguida, deve-se calcular o custo de insercao de cada cliente que ainda nao esteja
presente na solucao, em todas as posigoes de todas as rotas. Nesse exemplo, a insercao de
menor custo é a do cliente 12 entre o depdsito e o cliente 13. A Figura 4.15 ilustra essa

insercao.
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[15/24] 126/25] [8/3]

(16/1]
@
[5/28] (19/7] (17/11]
(3/19] @ @
@

[21/15)

@[29/15]

(10/5]

{0 Depésito (O Cliente [di/pi;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.15: Insercao do cliente 12 entre o depdsito e o cliente 13.

Apo6s a insercao do cliente 12, deve-se novamente calcular os custos de insercao de
cada cliente. Na Figura 4.16 observa-se a inser¢ao do cliente 1 entre o depédsito e o cliente
11.

[15/24] [26/25] [8/3]

(16/1]
O

[5/28] (19/7] (17/11]
@ (3/19] @ @
@ [15/29)

[11/16]

[21/15]

@[29/15]

(10/5]

(O Deposito O Cliente [di/pi] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.16: Insercao do cliente 1 entre o depdsito e o cliente 11.

Continuando com esse procedimento, obtém-se a solugao apresentada na Figura 4.17.
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[15/24]

[26/25] [8/3] :

{0 Depésito (O Cliente [di/pi;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.17: Solugao gerada pelo método de insercao mais barata com multiplas rotas.

Um observagao importante é que esta heuristica pode gerar uma solucao incompleta

e, portanto, inviavel. Isso é devido a dependéncia do parametro k, que indica quantas

rotas deve-se construir no inicio do procedimento. Se o niimero de rotas nao for suficiente,

entao nao sera possivel gerar uma solucao viavel. Um exemplo dessa situacao pode ser

observada na Figura 4.18, no qual foram utilizadas apenas duas rotas, considerando o
problema apresentado na Figura 4.9.

[15/24] (26/25] (8/3] [

[11/16] 52

O Depésito O Cliente [di/pi] Demanda/Coleta  — Rota

Figura 4.18: Exemplo da geracao de uma solugao incompleta.

Para contornar esse problema, o método IMB-MR foi adaptado, combinando-o com

a heuristica IMB-1R, apresentada na Subsecao 4.4.1. Inicialmente, gera-se uma solucao,
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eventualmente parcial, com o método IMB-MR. Caso essa solucao seja incompleta, entao
continua-se a construcao rota a rota por meio da heuristica IMB-1R. A Figura 4.19 mostra
a solucao viavel gerada pela aplicacao desta adaptacao a solucao incompleta da Figura
4.18.

{0 Depésito O Cliente [d;/p;] Demanda/Coleta ~— Rota

Figura 4.19: Solucao gerada pela adaptacao do método IMB-MR.

4.4.3 Procedimento construtivo VRGENIUS

O terceiro procedimento utilizado para construir uma solucao inicial para o PRVCES
¢ o VRGENIUS. Este procedimento, desenvolvido neste trabalho, é uma adaptacao da
heuristica GENIUS, descrita na Subsecao 3.3.1. As Subsecoes 4.4.3.1 e 4.4.3.2 descrevem,
respectivamente, as adaptacoes das fases GENI e US da heuristica GENIUS.

4.4.3.1 Fase GENI adaptada ao PRVCES

Inicialmente, sao construidas m rotas, onde m é um parametro do método, contendo duas
cidades além do depdsito. Essas cidades sao escolhidas de forma aleatéria. A cada iteracao,
seleciona-se um vértice v € V'~ de forma arbitraria, onde V'~ representa o conjunto de
cidades que nao estao na solucao. Em seguida, calcula-se o custo de insercao de v em
cada posicao de cada rota, por meio dos métodos I'T1 e I'T2 descritos na Subsecao 3.3.1.1.
O vértice v sera inserido na posicao, cujo custo de adicao seja minimo. Vale ressaltar que
v € inserido somente em uma posicao que nao viole a restricao de capacidade do veiculo.
O método para quando todos os vértices estiverem presentes na solugao. Se o niimero de

rotas nao for suficiente para gerar uma solucao vidvel, entao esse niimero € incrementado
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em uma unidade e a fase GENI é executada novamente.

O Algoritmo 12 apresenta o pseudocodigo da Fase GENI adaptada para o PRVCES,
denominada VRGENI.

Algoritmo 12 Fase construtiva VRGENI

1: Seja mg o numero inicial de rotas:

2: ' m «— my;

3: V7« V, onde V é o conjunto de cidades;

4: enquanto ( |[V7| >0 ) faga

5. s« ()

6: m —1;

7. enquanto ( m' <m ) faga

8: Selecione, aleatoriamente, duas cidades v/, 0" € V;
9: r < rota contendo o depdsito e as cidades v’ e v”;
10: s«—sU{r};

11: Vo=V \{v};

12: Vo=V \{v};

13: m' — m' 4+ 1;

14:  fim enquanto

5. V' =10

16:  enquanto ( |[V7|>0 ) faga

17: Selecione, aleatoriamente, um vértice v € V7
18: s' «— Inser¢caoGENI(v,s); { Algoritmo 5 }
19: se ( eziste um arco € s tal que sua carga exceda a capacidade do veiculo ) entao
20: V' =V'u{v};
21: senao
22: s« s
23: Vo=V-uVv’,
24: V' =0,
25: fim se
26: Vo=V~ \{v}h
27:  fim enquanto
28:  se (|V'|>0) entao
29: s« 0;
30: V-V,
31: m «—m + 1;

32: fim se
33: fim enquanto
34: Retorne s;

Basicamente, a fase GENI adaptada ao PRVCES segue a mesma idéia da construcao
da IMB-MR. A principal diferenga é que a VRGENI pode inserir uma cidade entre duas

outras nao consecutivas, por meio das insercoes IT1 e I'T2.

A Figura 4.20 apresenta a solucao obtida pela fase VRGENI.
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[15/24] 126/25] 8/3]

[21/15]
16

) [29/13)

{0 Depésito (O Cliente [di/pi;] Demanda/Coleta ~ — Rota

Figura 4.20: Solugao gerada pela fase VRGENI.

4.4.3.2 Fase US adaptada ao PRVCES

A Fase US adaptada ao PRVCES, denominada VRUS, consiste em, a cada iteracao,
remover uma cidade e reinseri-la em uma outra posicao na mesma rota ou em outra rota.
A exclusao é realizada por meio das remocoes UST1 e UST2, descritas na Subsecao 3.3.1.2

e a adicao é feita por meio das insercoes I'T1 e IT2 descritas na Subsecao 3.3.1.1.

O pseudocodigo da fase US adaptada ao PRVCES é apresentado no Algoritmo 13.
Nesse algoritmo, considere que p} é o z-ésimo vértice da rota r € R(s) a ser visitado, onde
R(s) é o conjunto de rotas da solucao s. Dessa forma, p| e p! representam, respectiva-
mente, as posicoes do primeiro e do ultimo vértice da rota r a ser visitado. Além disso,

considere que v(pl, s) é o vértice que se encontra na posi¢ao z da rota r na solugao s.

O algoritmo VRUS realiza, a cada iteracao, a remocao de um vértice v; da rota r na
solugao s, que se encontra na posi¢ao p7, por meio das duas remogoes RT1 e RT2. Em
seguida, o vértice v; é adicionado com a configuragao das insercoes IT1 e IT2 da fase
GENI a qual resulta no melhor custo de insercao, considerando todas as rotas da solugao
s. Se a solugao gerada for melhor que a melhor solugao encontrada (s*), entdao o proximo
vértice a ser considerado serd o da primeira posicao da primeira rota de s. Caso contrario,
o algoritmo avanca para o vértice da proxima posicao p? ;. Esse procedimento ¢ realizado

até que todos os vértices sejam analisados.
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Algoritmo 13 Fase de refinamento VRUS
1: Seja s uma solucao inicial:

2: 8"« s;

3: para ( r € R(s) ) faga

4 pl o pi;

5. enquanto ( p. <p! ) faga

6: v —v(pl,s);

7 s" «— RemogaoUS(v,r); { Algoritmo 9 }
8: s" «— Inser¢caoGENI(v,s'); { Algoritmo 5 }
9: se ( f(s") < f(s*) ) entao

10: s* «— s

11: r < primeira rota de R(s);

12: PL — P

13: senao

14: Pl = Pl

15: fim se

16: s+« s";

17 fim enquanto
18: fim para

19: s «— s%;

20: Retorne s;

A Figura 4.21 mostra a solucao gerada pela fase US adapatada ao PRVCES, con-
siderando o exemplo da solugao inicial gerada pela fase VRGENI (Figura 4.20). Como a
solucgao inicial foi gerada pela fase VRGENI, entao esta figura representa a solugao final
obtida pela heuristica GENIUS adapatada ao PRVCES.

[15/24]

[26/25] [8/3] (16/1]

{0 Depésito O Cliente [d;/p;] Demanda/Coleta ~— Rota

Figura 4.21: Solucao gerada pela fase VRUS e pela heuristica VRGENIUS.
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4.5 Iterated Local Search aplicado ao PRVCES

Nesta secao mostra-se a adaptacao da metaheuristica Iterated Local Search ao PRVCES.
O algoritmo proposto, denominado GENILS, segue a mesma idéia do ILS bésico, descrito

na Subsecao 3.4.2. O Algoritmo 14 apresenta o seu pseudocodigo.

Algoritmo 14 GENILS

~ « valor aleatério do intervalo [0.0;0.7];

s « InsercioMaisBarataRotaARota(v); {método descrito na Subsegao 4.4.1}
st «— VND(s1);

nRotas < numero de rotas da solucao s
sB « InsercaoMaisBarataMRotas(~y, nRotas); {método descrito na Subsecao 4.4.2}
sB — VND(sP);

s¢ « VRGENIUS(nRotas); {método descrito na Subsecio 4.4.3}

s¢ «— VND(s%);

5 5o | f(s0) = min(f(s%), F(s), £(5°);

iter «— 1;

. enquanto (iter < maxzlter) faga

s «— Perturbag¢do(s);

s" «— VND(s');

se ( f(s") < f(s) ) entao

s+« §";

A.
)

e e e e e
A i T

iter «— 1;

17:  senao

18: iter «— iter + 1;
19:  fim se

20: fim enquanto

21: Retorne s;

O GENILS inicia-se gerando trés solucdes iniciais s, s? e s¢, cada qual por uma
heuristica construtiva distinta. Essas heuristicas sao as descritas na Se¢ao 4.4. O nimero
de rotas necessarias para as heuristicas de Insercao Mais Barata com muiltiplas rotas
(IMB-MR) e VRGENIUS é determinado pelo método de Inser¢ao Mais Barata rota a rota
(IMB-1R). O parametro v é escolhido aletoriamente no intervalo [0, 0; 0, 7]. Esse intervalo
foi determinado com base em uma bateria preliminar de testes. As perturbacoes sao
realizadas por meio dos mecanismos descritos na Secao 4.5.1 e, para refinar uma solugao,
utiliza-se o método VND, descrito na Secao 4.6. O método é interrompido quando o

nimero maximo de iteragdes sem melhora na solucao corrente (maxlter) é atingido.
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4.5.1 Mecanismos de perturbacao

Para realizar uma perturbagao na solucao corrente, o GENILS seleciona um dos trés

mecanismos abaixo de forma aleatoria:

e Multiplos Shift: Consiste em realizar k movimentos Shift (descrito na Subsegao
4.2.1) sucessivamente a cada chamada desse mecanismo. O valor de k é definido

aleatoriamente entre 1, 2 ou 3;

e Multiplos Swap: Segue a mesma idéia da perturbacao com multiplos Shift, porém

utilizando movimentos Swap (descrito na Subsegao 4.2.3);

e Fjection chain: Essa perturbagao foi proposta por [Rego and Roucairol, 1996]. Ini-
cialmente, seleciona-se um subconjunto de m rotas R = {ry,rq,...,r,} de forma
arbitraria. Em seguida, transfere-se um cliente da rota r para a rota ry, logo apos,
um cliente de ry para r3 e assim sucessivamente até que um cliente seja tranferido
da rota r,, para a primeira rota r;. Nesse movimento, os clientes sao escolhidos de

forma aleatdria.

4.6 Busca Local do GENILS

Uma solucao do GENILS é refinada pelo método VND, conforme descrito na Secao 3.4.1,
com duas estratégias adicionais. A primeira consiste em definir, aleatoriamente, uma or-
dem das vizinhancas a serem exploradas. O conjunto N de vizinhancas utilizadas sao
as descritas na Secao 4.2. A outra estratégia é a de intensificacdo da busca nas rotas
modificadas em cada iteragao do método. Essa intensificagao é realizada por meio de pro-
cedimentos de busca local baseados nos movimentos Shift, Shift20, Swap, 2-opt, Swap21,
Swap22 e kOr-Opt com k = 3,4,5, apresentados na Secao 4.2. Além dessas buscas, a
intensificacao é realizada também pelos procedimentos G3-Opt e G4-Opt, descritos na
Subsecao 4.6.1, e Reverse, descrito na Subsecao 4.6.2. O Algoritmo 15 mostra o pseu-
docodigo do VND, utilizado como método de busca local do GENILS.
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Algoritmo 15 Descida em Vizinhanca Varidvel
1: Seja r o nimero de estruturas de vizinhanca distintas;
2: RN « conjunto das vizinhangas IV, descritas na Se¢ao 4.2, em ordem aleatoria;
3k —1;
4: enquanto (k <r) faca

5:  Encontre o melhor vizinho s' € RN®)(s);
6: se (f(s') < f(s)) entao

T: s« §;

8: k1,

9: {Intensificacdo nas rotas alteradas}

10: s «— BuscaLocalShift(s);

11 s «— BuscaLocalShift20(s);

12: s «— BuscaLocalSwap(s);

13: s «— BuscaLocal2-Opt(s);

14: s «— BuscaLocalSwap21(s);

15: s «— BuscaLocalSwap22(s);

16: s « BuscaLocal G3-Opt(s);

17: s «— BuscaLocalG4-Opt(s);

18: s «— BuscaLocalkOr-Opt(s) com k = 3,4, 5;
19: s < Reverse(s);

20:  senao

21: k—k+1;

22:  fim se

23: fim enquanto
24: Retorne s;

4.6.1 Procedimentos G3-Opt e G4-Opt

Os procedimentos G3-Opt e G4-Opt sao adaptacoes das buscas locais 3-optimal e 4-
optimal, respectivamente. Eles exploram um espago reduzido de solugoes e seguem a
idéia da heuristica GENIUS, descrita na Subsecao 3.3.1. Essa idéia consiste em analisar
a inser¢ao de um arco (v,,vp) somente se os clientes v, e v, estiverem relativamente
préximos. Para isso, define-se N,(v) como o conjunto dos p vizinhos mais préximos ao
cliente v em uma rota r da solucao s, sendo p um parametro. Além disso, considere as

seguintes definigoes:

e N": conjunto dos clientes pertencentes a rota r;
e v;: cliente v; € N”;

® vp.1,v,_1: clientes, pertencentes a rota r, sucessor e antecessor ao cliente v, € N”,

respectivamente;

e v;: cliente j € N,(v;);
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e v cliente k € N,(v;11) no caminho de v; para v;;
e u;: cliente [ € N,(vj11) no caminho de v; para vj;

e 7: rota r no sentido inverso;

O procedimento G3-Opt funciona da seguinte forma: a cada passo, é feita a re-
mocao dos arcos (v;,vit1), (vj,0j41) € (g, Vk11) € a inserc@o os arcos (v, vj), (Vit1, Uk)
e (Vj+1, Ug41) na rota r, de forma a melhorar a solugdo s e tal que o custo seja o menor
possivel. Ressalta-se que ambos os sentidos da rota r sao analisados. Este procedimento
é repetido até que nao seja possivel melhorar a solucao s. O pseudocddigo do G3-Opt é

mostrado no Algoritmo 16.

Algoritmo 16 G3-Opt
1: Seja r uma rota da solugao s;
21— 0= f(r') « oo;
3: enquanto ( f(r) < f(r')) faga

4: 1 —r;

5. para( " €{r 7} ) faga

6: para ( v; € N ) faca

7 para ( v; € Ny(v;),v; #v; ) faga

8: para ( v; € Ny(vit1),vp # v;,v; ) faga

9: " ="\ {(vi, Vi), (V5 Vi41), (Vs Vkgr) }5
10: " =" U {(vi,v5), Vi1, V)5 (Vj41, V1) )5
11: se ( f(r'") < f(r) ) entao

12: r—r"

13: fim se

14: fim para

15: fim para

16: fim para

17 fim para
18: fim enquanto
19: Retorne s;

Ja o procedimento G4-Opt é semelhante ao G3-Opt, com a diferenca de que, a cada
iteragao, sao removidos os arcos (v;, vi41), (vi—1, 1), (vj,v+1) € (Vk—1,v)) € adicionados os
arcos (v;,v;), (vi,vj11), (Vk—1,v1-1) € (Vit1, V). O Algoritmo 17 apresenta o pseudocddigo
do G4-Opt.
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Algoritmo 17 G4-Opt

1: Seja r uma rota da solucao s;

2 17— 0= f(r) « oo;

3: enquanto ( f(r) < f(r')) faca

4: 1 —r;

5. para ( r”" € {r' r} ) faga

6: para ( v; € N"' ) faga

7 para ( v; € Np(v;), vj # v;,v41 ) faca

8: para ( v, € Ny(viy1), vk # vj,v;41 ) faga
9: para ( v, € Ny(vj41), vy # v, v ) faga
10: " =" \{(vi, vis1), (i1, 01), (), Vi), (Vk—1, ) b
11 " =" U {(vi, v5), (v, vi11)s (Vk—1,01-1)5 (Vigr, Vk) )5
12: se ( f(r'") < f(r) ) entao

13: r—r'"

14: fim se

15: fim para

16: fim para

17: fim para

18: fim para

19:  fim para

20: fim enquanto

21: Retorne s;

4.6.2 Procedimento Reverse

O procedimento Reverse consiste em inverter o sentido de uma rota r, sendo aplicado
somente se ocorrer um aumento na carga residual da rota. A carga residual de uma rota
é o valor da capacidade do veiculo subtraido da maior carga do veiculo nessa rota. A

Figura 4.22 mostra a aplicagao do Reverse na Rota 2.

(15/24] [26/25] (8/3] (16/1] (15/24] [26/25) [8/3]

[11/16] 5/28] [11/16] 15/28]

(O Depssito ) Cliente [di/p;] Demanda/Coleta — Rota

Figura 4.22: Aplicacdao do procedimento Reverse na Rota 2.
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Nessa Figura, o valor da carga residual na Rota 2 aumentou de 13 para 18, con-

siderando que a capacidade do veiculo é de 150.



Capitulo 5

Resultados Computacionais

Apresentam-se, neste capitulo, os resultados computacionais obtidos pelo algoritmo
GENILS proposto para resolver o PRVCES. O sistema foi desenvolvido na linguagem
C++, utilizando o ambiente Microsoft Visual C++, versao 2005. Para testd-lo, foi uti-
lizado um computador Intel Core 2 Duo com 1,66 GHz e 2 GB de meméria RAM e sistema
operacional Windows Vista Home Premium de 32 bits. Apesar de este equipamento contar

com dois nucleos, nao foi utilizada essa capacidade de multiprocessamento.

Para validar o algoritmo proposto, foram utilizados os problemas-teste propostos por
[Salhi and Nagy, 1999], [Dethloff, 2001] e [Montané and Galvao, 2006], apresentados na
Secao 3.1, com excecao dos problemas envolvendo restricoes de limite de tempo. Para
cada problema-teste foram realizadas 100 execucoes, cada qual partindo de uma semente
diferente de nimeros aleatérios. Os parametros adotados para o GENILS (Subsegao 4.5)
foram numero maximo de iteragdes (mazlter) igual a 10.000 e p = 12 o ndmero de
vizinhos analisados pelo procedimento construtivo VRGENIUS (Subsegao 4.4.3) e pelos
procedimentos de refinamento G3-Opt e G4-Opt (Subsegao 4.6.1).

Nas Tabelas 5.1, 5.2 ¢ 5.3, a coluna #C refere-se ao niimero de clientes, #V apresenta
o numero de veiculos utilizados, MelhorLit refere-se ao melhor valor encontrado na
literatura até entao e Melhor, Média e Tempo sao, respectivamente, o melhor valor
encontrado pelo método GENILS, a média em 100 execucgoes e o tempo médio, dado em
segundos. Por fim, a coluna Gap representa o desvio percentual da média em relagao ao

melhor valor da literatura, calculado pela equacao dada em (5.1).

Média — MelhorLit
MelhorLit

Gap = 100 x (5.1)
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Tabela 5.1: Resultados para os problemas-teste de [Dethloff, 2001]

Problema | #C | #V | MelhorLit | Melhor | Média | Tempo (s) | Gap (%)

SCA3-0 | 50 | 4 635,62 | 635,62 | 638,39 9,46 0,51
SCA3-1 | 50 | 4 697,84 | 697,84 | 69944 10,14 0,23
SCA3-2 | 50 | 4 659,34 | 659,34 | 659,34 9,06 0,00
SCA3-3 | 50 | 4 680,04 | 680,04 | 681,55 9,87 0,22
SCA3-4 | 50 | 4 690,50 | 690,50 | 690,50 9,27 0,00
SCA3-5 | 50 | 4 659,90 | 659,90 | 659,90 9,45 0,00
SCA3-6 | 50 | 4 651,09 | 651,09 | 651,09 10,03 0,00
SCA3-7 | 50 | 4 659,17 | 659,17 | 661,09 10,11 0,29
SCA3-8 | 50 | 4 719,47 | 719,47 | 720,38 11,14 0,13
SCA3-9 | 50 | 4 681,00 | 681,00 | 681,15 10,32 0,02
SCA8-0 | 50 | 9 961,50 | 961,50 | 968,02 7,54 0,68
SCA8-1 | 50 | 9 | 1049,65 | 1049,65 | 105750 7,86 0,75
SCA8-2 | 50 | 9 | 1039,64 | 1039,64 | 104967 8,83 0,97
scA8-3 | 50 | 9 983,34 | 983,34 | 984,88 7,74 0,16
SCA8-4 | 50 | 9 | 1065,49 | 1065,49 | 1067,32 7,40 0,17
SCA8-5 | 50 | 9 | 1027,08 | 1027,08 | 102873 9,96 0,16
SCA8-6 | 50 | 9 971,82 | 971,82 | 972,30 8,11 0,10
SCA8-7 | 50 | 9 | 1051,28 | 1051,28 | 1060,40 9,50 0,87
SCA8-8 | 50 | 9 | 1071,18 | 1071,18 | 1077,18 7,42 0,56
SCA8-9 | 50 | 9 | 1060,50 | 1060,50 | 1065,10 7,25 0,43
CON3-0 | 50 | 4 616,52 | 616,52 | 618,39 9,46 0,38
CON3-1 | 50 | 4 554,47 | 554,47 | 556,02 9,78 0,28
CON3-2 | 50 | 4 518,00 | 518,00 | 52241 11,12 0,85
CON3-3 | 50 | 4 591,19 | 591,19 | 591,19 9,83 0,00
CON3-4 | 50 | 4 588,79 | 588,79 | 591,60 9,88 0,48
CON3-5 | 50 | 4 563,70 | 563,70 | 566,75 11,05 0,54
CON3-6 | 50 | 4 499,05 | 499,05 | 502,56 10,41 0,70
CON3-7 | 50 | 4 576,48 | 576,48 | 58048 8,70 0,69
CON3-8 | 50 | 4 523,05 | 523,05 | 523,49 8,10 0,08
CON3-9 | 50 | 4 578,24 | 578,24 | 583,77 11,51 0,96
CON8-0 | 50 | 9 857,17 | 857,17 | 859,97 9,71 0,33
coNs-1 | 50 | 9 740,85 | 740,85 | 742,78 9,21 0,26
coNg-2 | 50 | 9 712,89 | 712,89 | 713,15 9,20 0,04
coNg-3 | 50 | 9 811,07 | 811,07 | 817,91 7,93 0,84
CONg-4 | 50 | 9 772,25 | 772,25 | 772,98 6,75 0,10
coNg-5 | 50 | 9 754,88 | 754,88 | 757,20 7,77 0,31
CONS-6 | 50 | 9 678,92 | 678,92 | 684,38 9,37 0,80
coNg-7 | 50 | 9 811,96 | 811,96 | 811,96 4,55 0,00
coNg-8 | 50 | 9 767,53 | 767,53 | 769,68 8,35 0,28
coNg-9 | 50 | 9 809,00 | 809,00 | 810,55 7,77 0,19
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Tabela 5.2: Resultados para os problemas-teste de [Salhi and Nagy, 1999]

Problema | #C | #V | MelhorLit | Melhor | Média | Tempo (s) | Gap (%)

CMT1X
CMT1Y
CMT2X
CMT2Y
CMX3X
CMT3Y
CMT12X
CMT12Y
CMT11X
CMT11Y
CMT4X
CMT4Y
CMT5X
CMT5Y

50

20

75

75

100
100
100
100
125
125
150
150
199
199

3

N J = kOO Ottt Oy Oy W

= =
o O

466,77
458,96
668,77
663,25
721,27
721,27
644,70
659,52
838,66
830,29
852,46
852,35
1030,55
1030,55

466,77
466,77
684,11
684,11
721,40
721,27
662,22
663,50
846,23
836,04
852,46
862,28
1033,51
1036,14

472,23
472,22
693,94
693,58
726,30
730,76
677,64
678,85
875,66
871,93
872,68
878,79
1066,43
1044,37

11,37
10,89
19,70
20,97
60,60
61,07
56,66
45,50
84,20
133,12
194,59
149,12
410,52
688,91

1,17
2,89
3,76
4,57
0,70
1,32
5,11
2,93
4,41
5,02
2,37
3,10
3,48
1,34

Tabela 5.3: Resultados para os problemas-teste de [Montané and Galvao, 2006]

Problema ‘ #C ‘ #V ‘ MelhorLit ‘ Melhor

| Média | Tempo (s) | Gap (%)

ri01
r201
c101
c201
rcl01
rc201
ri_2_1

100
100
100
100
100
100
200
200
200
200
200
200
400
400
400
400
400
400

12
3
16
b}
10
3
23
)
27
9
23
)
54
10
63
15
52
11

1010,90
666,20
1220,26
662,07

1059,32
672,92
3371,29

1665,58
3640,20
1728,14
3327,98
1560,00
9695,77

3574,86
11124,30

3575,63
9602,53

3416,61

1009,52
666,20
1220,18
662,07
1059,32
672,92
3357,64
1665,58
3636,74
1726,59
3312,92
1560,00
9627,43
3582,08
11098,21
3596,37
9535,46
3422,11

1016,70
667,72
1224,91
664,00
1065,97
630,00
3433,83
1687,39
3658,05
1751,59
3345,80
1579,64
9730,69
3648,61
11147,40
3664,53
9640,17
3503,29

24,72
37,23
22,93
924,04
21,26
32,60
196,71
143,94
188,17
116,87
207,58
135,44
1599,83
895,47
1437,12
782,31
1047,84
2005,14

0,57
0,23
0,38
0,36
0,63
1,06
1,86
1,31
0,49
1,36
0,54
1,26
0,36
2,06
0,21
2,49
0,39
2,54

De acordo com os resultados obtidos nas Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3, verifica-se que o

GENILS ¢ capaz de gerar solugoes médias de boa qualidade e com baixo desvio. Observa-
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se que, nos problemas propostos por [Dethloff, 2001}, o algoritmo proposto obteve solugoes
com desvio inferior a 0,97%, além de encontrar, em seis problemas-teste, o melhor valor
da literatura em todas as 100 execugoes. Para os problemas de [Salhi and Nagy, 1999]
e [Montané and Galvao, 2006], o GENILS obteve solugdes com gap méaximo de 5,11% e

2,54%, respectivamente.

As Tabelas 5.4, 5.5, 5.6 ¢ 5.7 comparam o desempenho do GENILS com as abordagens
da literatura para os problemas-teste propostos por [Dethloff, 2001], [Salhi and Nagy, 1999]
e [Montané and Galvao, 2006]. Nessas tabelas, Melhor é o melhor resultado obtido pelo
método do respectivo autor e Tempo ¢ o tempo, em segundos, de processamento do algo-
ritmo. Calculou-se também o desvio percentual (coluna Gap*) do GENILS em relagao ao
melhor resultado existente na literatura até entao. Esse desvio é calculado pela equacao
dada em (5.2). Valores em negrito representam o melhor resultado existente.

Melhor — Melhor Lit

Gap® = 100
ap % MelhorLit

(5.2)

Observa-se, nas Tabelas 5.4 a 5.7, que, em relagao aos problemas-teste propostos por
[Dethloff, 2001], o GENILS foi capaz de alcancar todas as melhores solugbes da litera-
tura. Dos 14 problemas-teste de [Salhi and Nagy, 1999], o algoritmo proposto alcangou
trés melhores solugoes da literatura, enquanto que nos demais problemas, o gap maximo
foi de 3,16%. Ressalta-se que nesse tltimo conjunto ndo ha uma supremacia de um al-
goritmo em relagao aos demais. Os que mais se destacaram nesse conjunto foram os
algoritmos de [Wassan et al., 2007] e [Zachariadis et al., 2009], com seis melhores resul-
tados cada, seguido dos algoritmos de [Subramanian et al., 2008] e GENILS, com trés
melhores resultados cada e, finalmente, o algoritmo de [Chen and Wu, 2006], com um
unico melhor resultado. O melhor desempenho do GENILS se deu nos problemas de
[Montané and Galvao, 2006], em que, dos 18 problemas desse conjunto, em 9 foram gera-
das novas melhores solugoes, em 6 foram encontrados os melhores resultados da literatura

e nos 3 restantes, o gap foi inferior a 0,58%.

Comparando o GENILS com outros algoritmos, verifica-se que o mesmo tem desem-
penho bem préximo ao de [Subramanian et al., 2008]. De fato, tanto nos problemas-teste
de [Dethloff, 2001] quanto nos de [Montané and Galvao, 2006], sdo esses os tnicos algo-
ritmos que tém todos os melhores resultados da literatura. Nesse segundo conjunto de
problemas-teste, o GENILS foi superior ao de [Subramanian et al., 2008] em 9 e infe-
rior em 3. J& no conjunto de [Salhi and Nagy, 1999], o GENILS superou o algoritmo de

[Subramanian et al., 2008] em 2 casos e teve desempenho pior em 5.
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Uma comparacao em termos de tempos computacionais nao foi feita porque os algo-

ritmos que foram comparados utilizaram méquinas distintas.

Para verificar a convergencia do algoritmo GENILS, foi realizada uma analise de
probabilidade empirica. Para tanto, foram escolhidos trés problemas-teste, um de cada
conjunto, a saber, o CON8-7 de [Dethloff, 2001], o CMT1X de [Salhi and Nagy, 1999] e o
rc101 de [Montané and Galvao, 2006]. O critério de parada do algoritmo foi alterado
para finalizar quando fosse encontrado o valor alvo, definido como o melhor encontrado

na literatura para o respectivo problema-teste.

Para gerar o gréafico de distribuicao de probabilidade em relagao ao tempo para encon-
trar o alvo, foi utilizado o método descrito em [Aiex et al., 2002]. Esse método consiste,
inicialmente, em ordenar os tempos T = {t1, s, ..., t,} que o GENILS encontrou o valor
alvo, sendo m o ntimero de execugoes. Em seguida, calcula-se a probabilidade acumulada
pi = (i — 1/2)/m associada ao i-ésimo tempo de execucdo. Por fim, geram-se m pontos

z; = (t;, p;), 0s quais sdo utilizados para construir o gréfico.

As Figuras 5.1, 5.2 e 5.3 mostram os graficos de distribui¢do de probabilidade para
os problemas-teste CON8-7, CMT1X e rc101, respectivamente, considerando m = 100 exe-

cucoes.
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Figura 5.1: Probabilidade acumulada para o problema-teste CON8-7
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Figura 5.2: Probabilidade acumulada para o problema-teste CMT1X
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Figura 5.3: Probabilidade acumulada para o problema-teste rc101

De acordo com a Figura 5.1, observa-se que, em 6 segundos, o GENILS conseguiu obter



5 Resultados Computacionais 60

o valor alvo em aproximadamente 95% dos casos. Em relagao ao grafico apresentado na
Figura 5.2, em 150 segundos, o algoritmo proposto foi capaz de encontrar o valor alvo
em 90% das execugoes e em pouco menos de 500 segundos, essa taxa de sucesso foi de
quase 100%. Para o gréfico referente ao problema-teste rc101, apresentado na Figura 5.3,
verifica-se que, em 70% e em quase 100% dos casos, o GENILS obteve o melhor valor da

literatura em cerca de 75 e 520 segundos, respectivamente.



Capitulo 6

Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho abordou o Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega
Simultanea (PRVCES). Dada a sua dificuldade de resolugao na otimalidade, em virtude
de o mesmo ser da classe NP-dificil, foi proposto um algoritmo heuristico hibrido, de-
nominado GENILS, descrito na Secao 4.5. Esse algoritmo é baseado na metaheuristica
Iterated Local Search e utiliza adaptacoes dos procedimentos GENIUS, Insercao Mais
Barata e Descida em Vizinhanga Varidvel (VND). Os dois primeiros procedimentos sao
utilizados para gerar uma solucao inicial, enquanto o tultimo ¢ utilizado como método de
busca local do GENILS. O VND explora a vizinhanga de uma solucao utilizando os movi-
mentos Shift, Shift(2,0), Swap, Swap(2,1), Swap(2,2), M2-Opt e kOr-Opt, apresentados
na Secao 4.2. Além disso, ele realiza uma intensificagdo da busca sempre que ocorre uma
melhora na solugao corrente. Essa intensificagao é feita somente nas rotas modificadas e
é realizada pelos procedimentos G3-Opt e G4-Opt, apresentados na Subsecao 4.6.1, bem
como pelo procedimento Reverse, apresentado na Subsecao 4.6.2. As perturbacoes do
GENILS consistem em aplicar de um a trés movimentos Shift ou Swap ou o movimento
Ejection Chain, descritos na Subsecao 4.5.1. A escolha do mecanismo de perturbacao é

feita de forma aleatéria a cada iteragao do GENILS.

Para validar o algoritmo proposto, foram utilizados trés conjuntos de problemas-teste
consagrados na literatura. O primeiro, de [Dethloff, 2001], envolve 40 problemas com 50
clientes; o segundo, de [Salhi and Nagy, 1999], contém 14 problemas de 50 a 199 clientes
e o terceiro, de [Montané and Galvao, 2006], possui 18 problemas com 100, 200 e 400

clientes.

De acordo com os resultados obtidos, verifica-se que o GENILS é competitivo com as

melhores abordagens da literatura, sendo capaz de produzir solugoes de qualidade. De



6 Conclusoes e Trabalhos Futuros 62

fato, em um conjunto de problemas-teste, foram alcancados todos os melhores resultados
da literatura; em outro, foram gerados nove melhores resultados e seis resultados iguais
aos melhores da literatura; e no terceiro, foram igualados trés resultados da literatura,
tendo-se um gap méaximo igual a 3,16% para os demais problemas desse conjunto. Na
média, o GENILS obteve solucoes com desvio inferior a 5,11%, considerando todos os
problemas-teste, sendo que a variabilidade das solucoes finais foi inferior a 1% em 71%
dos casos. Também analisou-se a distribui¢ao de probabilidade empirica de se alcangar um
dado valor alvo em fun¢ao do tempo em trés diferentes problemas-teste, um relativo a cada
conjunto de problemas da literatura. Os resultados mostraram que nos instantes iniciais,

a probabilidade de alcancar o alvo é grande e eleva-se quanto mais tempo é concedido ao
GENILS.

Como trabalho futuro, pretende-se aprimorar os procedimentos G3-Opt e G4-Opt,
descritos na Subsecao 4.6.1, de forma a considerar a recombinacao de multiplas rotas.
Além disso, é estratégico combinar o algoritmo GENILS com a metaheuristica Busca
Tabu, sendo esta acionada em substituicao ao VND, por exemplo, apds um certo niimero
de iteracoes do GENILS. Isso se deve ao fato de que a Busca Tabu é o algoritmo base
de [Wassan et al., 2007] e [Zachariadis et al., 2009], os quais tém a maioria dos melhores

resultados dos problemas-teste de [Salhi and Nagy, 1999].
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