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Resumo

Este trabalho trata do Contribuig¢oes para o Problema de Roteamento de Veiculos de
Rota Unica com Entregas Obrigatérias e Coletas Seletivas (PRVRUEOCS). Neste pro-
blema entregas devem ser feitas a uma série de clientes, mas também existem itens a serem
coletados se possivel, dependendo da receita gerada por estas coletas. Aplicagdes praticas
podem ser encontradas em varios contextos de logistica reversa em que clientes retornam
bens de volta para o depdsito, como em logistica postal. O PRVRUEOCS pertence a
classe NP-dificil, uma vez que ele pode ser reduzido ao classico Problema do Caixeiro
Viajante quando nenhum cliente necessita de servigo de coleta. Para resolvé-lo, propoe-se
um algoritmo heuristico hibrido, denominado HGVNS, inspirado na metaheuristica Gene-
ral Variable Neighborhood Search combinada com uma geracao de solucao inicial por meio
de métodos exatos. O algoritmo proposto foi testado com um conjunto de problemas-teste
da literatura e se mostrou eficiente na resolucao do problema em questao.

Palavras-chave: Contribui¢oes para o Problema de Roteamento de Veiculos de Rota
Unica com Entregas Obrigatorias e Coletas Seletivas, General Variable Neighborhood Se-
arch.



Abstract

This work addresses the Single Vehicle Routing Problem with Deliveries and Selective
Pickups (SVRPDSP). In this problem deliveries have to be made to a set of customers, but
there are also pickup goods to be collected depending on the revenue generated by them.
Practical applications arise in a number of reverse logistics contexts in which customers
return goods back to the depot, as in postal logistics. The SVRPDSP belongs to the
NP-hard class, once it can be reduced to the classic Traveling Salesman Problem when
there aren’t any pickups to be made. To solve this problem, we propose a hybrid heuristic
algorithm, named HGVNS, inpired on the metaheuristic General Variable Neighborhood
Search combined with an initial solution generation by means of exact methods. The
proposed algorithm was tested with a set of instances available in literature and showed
to be efficient in the resolution of the problem at hand.

Keywords: Single Vehicle Routing Problem with Deliveries and Selective Pickups, Ge-
neral Variable Neighborhood Search.
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1  Introducao

O Problema de Roteamento de Veiculos de Rota Unica com Entregas Obrigatorias
e Coletas Seletivas (PRVRUEOCS) (em inglés, Single Vehicle Routing Problem with De-
liveries and Selective Pickups [1], também encontrado na literatura como Single Vehicle
Routing Problem with Unrestricted Backhauls [2]) é uma variacdo do Problema de Rote-
amento de Veiculos (PRV) classico [3].

O PRV cléssico pode ser definido da seguinte maneira: dado um conjunto N de clien-
tes, cada qual com uma demanda d; e uma frota de veiculos com capacidade Q, estabelecer
os trajetos de custo minimo a serem percorridos pelos veiculos, de forma a atender com-

pletamente a demanda dos clientes.

No PRVRUEOCS entregas devem ser efetuadas a uma série de clientes em uma rota
unica, mas também existem itens a serem coletados se possivel, dependendo da receita

gerada por estas coletas.

O PRVRUEOCS pertence a classe NP-dificil, uma vez que ele pode ser reduzido ao
Problema do Caixeiro Viajante (PCV) [4] quando nenhum cliente necessita de servigo
de coleta. Assim, as abordagens mais sugeridas na literatura para problemas de elevada

complexidade sdo baseadas em metaheuristicas como [terated Local Search [5], Variable

Neighborhood Search [6], GRASP [7] e Busca Tabu [§].

1.1 Motivacao

O PRV é amplamente estudado na literatura devido a sua dificuldade de resolugao e

alta aplicabilidade na area de logistica.

O PRVRUEOCS tem muitas aplicagoes em contextos de logistica reversa onde clientes

retornam bens de volta para o depdsito, como em entrega/coleta de garrafas ou logistica
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postal. Porém, embora o PRVRUEOCS seja um problema com muitas aplicacoes poten-
ciais é um problema ainda pouco explorado na literatura comparado ao PRV classico e

outras variantes.

1.2 Objetivos do trabalho

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de um algoritmo eficiente
de otimizagao, baseado na metaheuristica General Variable Neighborhood Search (GVNS)
[9], para resolver o Problema de Roteamento de Veiculos de Rota Unica com Entregas

Obrigatorias e Coletas Seletivas.

1.2.1 Objetivos especificos

Sao os seguintes os objetivos especificos:

1. Fazer uma revisao de literatura do PRVRUEOCS e de suas técnicas de solugao;

2. Desenvolver um algoritmo heuristico hibrido baseado na metaheuristica GVNS com-

binada com uma geragao de solugao inicial integrada com resolvedores exatos;

3. Avaliar o desempenho do algoritmo desenvolvido com os resultados da literatura.

1.3 Estrutura do trabalho

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

O Capitulo 2 apresenta a definicao e a literatura existente do problema abordado
neste trabalho, o Problema de Roteamento de Veiculos de Rota Unica com Entregas
Obrigatorias e Coletas Seletivas. Apresenta-se também uma descricao da metaheuristica
General Variable Neighborhood Search.

No Capitulo 3 é apresentado o algoritmo proposto, denominado HGVNS, para resolver
o PRVRUEOCS. O método HGVNS ¢ explicado em detalhes bem como a representacao
de uma solugao do problema, a funcao de avaliacao, as estruturas de vizinhanca utilizadas

para percorrer o espaco de solugoes e os métodos para geracao de solugoes iniciais.

No Capitulo 4 sao apresentados e analisados os resultados computacionais e no Capi-

tulo 5 sao apresentadas as conclusoes e apontadas as sugestoes para trabalhos futuros.



2 Descricao e Literatura do Problema
Abordado

O Problema de Roteamento de Veiculos de Rota Unica com Entregas Obrigatorias
e Coletas Seletivas (PRVRUEOCS), ou Single Vehicle Routing Problem with Deliveries
and Selective Pickups [1], é uma variante do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)
classico. Este problema também pode ser encontrado na literatura como Problema de Ro-
teamento de Veiculos de Rota Unica com Backhauls Irrestrito, ou Single Vehicle Routing

Problem with Unrestricted Backhauls [2].

No PRVRUEOCS entregas devem ser efetuadas a uma série de clientes, mas também
existem itens a serem coletados se possivel, dependendo da receita gerada por estas co-
letas. O PRVRUEOCS pertence a classe NP-dificil, uma vez que ele pode ser reduzido
ao Problema do Caixeiro Viajante (PCV) quando nenhum cliente necessita de servigo de

coleta.

Para ilustrar o PRVRUEOCS, seja a Figura 2.1. Nela, um depdsito é representado
por um retangulo, enquanto os clientes sao representados por circulos. Cada cliente tem
demandas de entrega e de coleta, representados pelo niimero no lado esquerdo e direito
de cada circulo, respectivamente. As entregas sao obrigatérias, enquanto as coletas sao
opcionais. Os beneficios por fazer uma coleta sao representados por estrelas ao lado de
cada cliente. Uma seta ligando o lado esquerdo de um circulo ao lado direito indica que

é feita entrega seguida de coleta.

Nessa solucao apresentada, o veiculo parte do depdsito com 170 unidades, percorre
uma distancia de valor 80 e visita o primeiro cliente entregando 40 unidades. O veiculo
agora carrega 130 unidades. O segundo cliente é visitado, com a entrega de 30 unidades
seguido da coleta de 20 unidades, com um beneficio de valor 50. No terceiro cliente
pode-se perceber que ¢ feita uma entrega e nenhuma coleta. No quarto e quinto clientes

sao feitas entregas e coletas conjuntas. Antes de retornar ao depdsito o veiculo passa no
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Q=170

Figura 2.1: O Problema de Roteamento de Veiculos de Rota Unica com Entregas Obri-
gatorias e Coletas Seletivas

primeiro cliente novamente para fazer uma coleta de 70 unidades, com um beneficio de

valor 250.

Desta forma, a distancia total percorrida é de: 80+ 1504+0+20+60+0+50+0+
100480 = 540. O total de beneficios é de: 50+ 80+ 120+ 250 = 500. Logo, o custo dessa
solugao para o problema é de: 540 — 500 = 40.

Podemos perceber que a coleta no primeiro cliente é muito vantajosa, porém ela nao
pode ser feita no mesmo momento que a entrega por nao haver espago suficiente no veiculo.
Vale ressaltar também que o custo final da solucao pode ser negativo, quando o valor

em beneficios coletados for superior a distancia total percorrida.

2.1 Literatura

Na literatura, as abordagens mais comuns para o Problema de Roteamento de Veiculos
de Rota Unica com Entregas Obrigatérias e Coletas Seletivas (PRVRUEOCS) sao por meio

de métodos de programacao matematica e metaheuristicas.

O PRVRUEOCS foi proposto por [2], onde um modelo de programacao matemética
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é utilizado para resolver problemas-teste criados pelos autores. Em [1] o problema é no-
vamente abordado, porém com outra nomenclatura. Um novo modelo de programagao
matematica é proposto para resolver outros problemas-teste criados pelos autores. Visto
que o modelo nao é capaz de encontrar bons resultados, estratégias heuristicas sao de-
senvolvidas. Basicamente, 12 heuristicas de construcao e refinamento sao desenvolvidas,
e um gap médio de 30,62% é obtido pela melhor heuristica proposta CI5+IMP. A par-
tir dai 12 estratégias inspiradas na metaheuristica Busca Tabu sao desenvolvidas, tendo
resultados diversos segundo as métricas propostas pgap e cgap. Os resultados médios en-
contrado pelas estratégias de Busca Tabu sao: pgap igual a 0,36% e cgap igual a 4,03%.

Os resultados sao comparados a um limite inferior do problema.

Em [2] é feita uma classificacdo de problemas com backhauls (coleta) utilizando a
notagdo /B /vy em que: a denota a quantidade de veiculos, B denota o tipo de servigo
de coleta e y especifica se existe precedéncia de visita entre clientes de entrega/coleta.
Desta forma, & pode assumir os valores: 1, para um tnico veiculo e M, para o caso multi-
veiculos; B pode ser: livre, para coletas opcionais e obrigatdrio, para coletas obrigatérias;
e Y pode ser: prec, quando houver restricao de precedéncia entre clientes de entrega sobre
clientes de coleta; e qualquer, quando clientes puderem ser visitados em qualquer ordem.
Assim, o PRVRUEOCS se enquadra como 1/livre / qualquer.

Um problema similar ao PRVRUEOCS muito estudado na literatura é conhecido como
Problema de Roteamento de Veiculos com Backhauls (PRVB). O PRVB é uma extensao
do PRV cléssico, que considera clientes de entrega (linehaul) e de coleta (backhaul) e, por
restrigoes operacionais, na rota de cada caminhao as entregas devem preceder as coletas.
Cada veiculo deve sair do depdsito e retornar ao depdsito, respeitando uma capacidade
méxima estabelecida para toda a frota (frota homogénea), onde nem a soma das entregas
e nem das coletas devem exceder essa capacidade. Todos os clientes (linehaul e backhaul)
devem ser visitados, sendo que o problema se reduz ao PRV classico, quando nao existem
clientes backhaul. Busca-se, entao, minimizar os custos totais de roteamento. Existem
problemas-teste para o problema criados por [10] e [11]. Abordagens heuristicas para o
problema podem ser encontradas em [12], [13] e [14]. Este problema se enquadra como

M/ obrigatério/ prec.

O Problema do Caixeiro Viajante com Coleta de Prémios (PCVCP) é uma variante do
Problema do Caixeiro Viajante classico. No PCVCP existe um prémio associado a cada
cidade e uma penalidade se a cidade nao for visitada. O objetivo é minimizar a distancia

total percorrida e as penalidades, satisfazendo um valor minimo em prémios coletados.
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Referéncias ao PCVCP podem ser encontradas em [15], [16] e [17].

Outro problema similar é o Problema de Roteamento de Veiculos com Entrega e Coleta
Simultanea. Neste caso, as coletas sao obrigatérias e devem ocorrer na mesma visita em
que a entrega é feita, diferentemente do PRVB. Referéncias podem ser encontradas em
[18] e [19].

Com relacao aos problemas-teste para o PRVRUEOCS, ha disponivel na literatura
apenas o conjunto utilizado por [1]. Tal conjunto consiste de 68 problemas-teste, de 16 a
100 clientes. O conjunto é dividido em 4 classes diferentes, com relacao a quantidade de

itens a serem coletados.

2.2 Formulacoes Matematicas para o PRVRUEOCS

Existem de nosso conhecimento somente duas formulagoes matematicas, propostas
por (2] e [1], para resolver o problema em questdao. Em [2], a formulacao trabalha com

clientes de entrega e coleta, separadamente.

2.2.1 Formulagao de Sural et al. (2003)

A formulac¢ao matematica apresentada no trabalho de [2] é descrita a seguir.

Suponha que existam n clientes de entrega e m clientes de coleta, m <new=n+m.
Seja G = (N,A) um grafo completo orientado. O conjunto de nés N = {0} UN;UN}, onde
{0} representa o depdsito, Ny = {1,...,n} os clientes de entrega, e N = {n+1,...,w} os
clientes de coleta. O conjunto de arcos A representa as ligacoes entre eles. Um cliente
j demanda uma entrega d; > 0 (do depdsito), e uma demanda de coleta b; > 0 (para o
depdsito), mas ndo ambos. Caso um cliente tenha uma demanda tanto de coleta quanto
de entrega, entao ele pode ser dividido em dois clientes. Ha um custo ¢;; de transporte
entre os arcos (i,j) € A. Satisfazendo uma demanda de coleta de um cliente j recebe-
se um beneficio r; associado ao né j € Np. A capacidade do veiculo é denotada por

W>D= 27:1 d;j. Todos os parametros sao nao negativos.

Seja x;j = 1 caso o cliente j seja imediatamente precedido pelo cliente i (i # j) e 0 caso
contrario. Quando um veiculo sai de um cliente i, ele possui um peso total, denotado por
vi, que ainda deve ser entregue. Analogamente, quando um veiculo chega no cliente i, ele
possui um peso total, denotado por z;, que ja foi coletado. Assim, o modelo matematico

¢ apresentado pelas Equagoes (2.1) a (2.7).
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Minimizar XX CiXij = Li Xt ng1 Ti%ij (2.1)
sa. Yixij=1 Vj=0,...n (2.2)
Yxij— Yaxki =0 Vi (2.3)

yj—Yi+Dxij <D —d; Vi, j(#0) (2.4)

z2i—2j+Wxijj <W—b; Vi, j(#0) (2.5)

itz <W—bi—d; Vi(#0) (2.6)

yirzi > 0,x;;€ {0,1} (2.7)

A Equagao (2.2) forca cada entrega ser realizada. As restrigoes (2.3) garantem o
fluxo do veiculo. As inequagoes (2.4) e (2.5) sdo adaptagoes das conhecidas restri¢oes de
eliminacdo de subrotas MTZ para o Problema do Caixeiro Viajante [20]. As restrigoes
(2.6) garantem que a capacidade do veiculo nao ¢ ultrapassada, ¢ as Restrigoes (2.7) sao

de integralidade e nao negatividade.

2.2.2 Formulagao de Gribkovskaia et al. (2008)

No modelo proposto por [1], apresentado pelas Equagoes (2.8) a (2.21), cada cliente é
representado por dois vértices, i e i+n, i=1,....,n. Os vértices de 1 até n sao associados
com a primeira visita ao cliente. Como nunca é sub-6timo realizar a entrega primeiro,
cada um dos n primeiros vértices sao visitados. Vértices n+1,...,2n representam a segunda

visita aos clientes em que a coleta é feita.
A formulagao utiliza a seguinte notagao:

¢ij: custo da rota do vértice i para o vértice j (i=0,...,2n; j=0,...,2n)

.
Cij sei<ne j<n,

: Ci—n,j sei>ne j<n,
ij = . .
Ci,j—n sei<nej>n,

| Ci—nj-n sei>nej>n,

ri: é 0 bonus associado caso haja coleta no cliente i (i =1,...,n)
d;: demanda de entrega associada ao cliente i (i =1,...,n)
pi: demanda de coleta associada ao cliente i (i =1,...,n)

Q: capacidade do veiculo
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1 caso o veiculo viaja diretamente de i para j

Xij = (i,j=0,...2ni#j; j#i+nse 1<i<n; j#i—nsen+1<i<2n)
0 caso contrario
1 se é feita coleta e entrega simultaneamente no cliente i (i=1,...,n)
yi =
l 0 caso contrario

1 se a coleta é feita na segunda visita ao cliente i (i=1,...,n)
i =
0 caso contrario

w;: um limite superior (upper bound) da carga do veiculo ao sair do vértice i
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o 2n 2n n 2n
Minimizar Y Y cijxij—Xriyi— L Tj-n—2Zj-n (2.8)
i=0 j=0 i j=n+1
2n
sa. Y xij=1 Vi=0,...,n (2.9)
=0
2n
Y xij=1 Vj=0,..,n (2.10)
i=0
2n
Xij = Zi—n Vi=n+1,....2n (2.11)
j=0
2n
Y Xij=2j-n Vi=n+1,...2n (2.12)
i=0
zZi+yi<l1 i=1,.n (2.13)
wo = Z di (2‘14)
i=1
0<w; <0 i=1,...2n (2.15)
wj > Wi—dj+pjyj— (1 —x,’j)Q i=0,...2n; j=1,...,n (216)
wj zw,-—i-pj,nzj,n—(l—x,-j)Q i=0,...,2n (2.17)
j=n+1,....2n
Y ox; <I|S|-1 S c{o0,...,2n} (2.18)
(i.j)es
2<8|<2n—1
xij € {0,1} i,j=0,...2n,i# j (2.19)
i#(j+n)sel<i<n
J#(i—n) sen+1<i<2n
yi € {0,1} i=1,...n (2.20)
z€{0,1} i=1,..n (2.21)

As restri¢oes (2.9) e (2.10) definem que o depdsito e o primeiro vértice associado a

cada cliente deve ser visitado somente uma vez. As restrigoes (2.11) e (2.12) garantem

que, se uma coleta é feita em um cliente na segunda visita, entao o veiculo deve chegar ao

cliente e deixa-lo pela segunda vez. Caso contrario, nao é preciso visitar um cliente i pela

segunda vez. As restri¢oes (2.13) garantem que a coleta s6 pode ser feita em um cliente

apenas uma vez. As restri¢oes (2.14) define que o limite superior (upper bound) da carga

do veiculo ao sair do deposito é igual as demandas dos clientes. A capacidade do veiculo

é restrita pelas Equagoes (2.15). As restricoes (2.16) e (2.17) definem w; em termos de

w; sempre que o cliente j é visitado imediatamente apds o cliente i. Nas restrigdes (2.16),
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J € o primeiro vértice associado ao cliente j: w; > w; —d;+ pj, se a coleta e entrega
¢ feita simultaneamente no cliente j, e w; > w; —d;, se somente a entrega ¢ satisfeita.
Do mesmo modo, nas restrigoes (2.17), j > n é o segundo vértice associado ao cliente
J: wj > w;+pj_, caso for feita uma coleta na segunda visita, e w; > w; caso a coleta e
entrega sejam feitas simultaneamente, ou a coleta é considerada inviavel ou nao rentavel.
As Restricoes (2.19) apresentam uma cldssica eliminagao de sub-ciclos. E finalmente, as

Restrigoes (2.19)-(2.21) impdem restrigoes binérias as varidveis.

2.3 Estimativa de Limite Inferior

Um Limite Inferior, ou Lower Bound, pode ser estimado para o problema da seguinte

maneira, de acordo com [1].

A funcao objetivo do PRVRUEOCS inclui dois termos: custo de roteamento e benefi-
cios coletados. Solugoes étimas do Problema do Caixeiro Viajante fornecem lower bounds
no custo de roteamento. Foi utilizado o resolvedor Concorde! para obter lower bounds

para o custo de roteamento.

Da mesma maneira para a parte de beneficios da funcao objetivo, a solugao 6tima
para o seguinte Problema da Mochila [21] fornece um limite superior (ou upper bound)
em relacao aos beneficios coletados, em um problema-teste particular. Seja b; o beneficio
associado ao fazer uma coleta no cliente i (i =1,...,n); ¢; a demanda por coleta no cliente i
(i=1,...,n); Q é a capacidade do veiculo; v; é uma varidvel binéria igual a 1 se, e somente

se, uma coleta for feita no vértice i (i=1,...,n).

O Problema da Mochila é entao:

Maximizar i bivi (2.22)
sujeito a. - (2.23)
i civi < Q (2.24)
l:l-le 0,1} Vi=1,..,n (2.25)

10 resolvedor Concorde para o Problema do Caixeiro Viajante pode ser obtido em:
http://www.tsp.gatech.edu/concorde/ downloads/downloads.htm
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2.4 Heuristicas e Metaheuristicas

Heuristicas sao técnicas que visam a obtencao de solugoes 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 solucao

obtida esta da étima.

Metaheuristicas sao ideias gerais para resolucao de problemas genéricos de otimizagao.
Através delas podem ser projetadas heuristicas especificas para cada problema, em geral
tendo a capacidade de escapar das armadilhas dos étimos locais. Elas podem ser de busca
local ou populacional. Na primeira, a exploracao do espaco de solucoes geralmente é feita
por meio de movimentos, os quais sao aplicados a cada passo sobre a solucao corrente,
gerando outra solucao promissora em sua vizinhanga. Ja na segunda, trabalha-se com um

conjunto de solugoes, recombinando-as com o intuito de aprimora-las.

Neste trabalho, foi desenvolvido um método hibrido inspirado na metaheuristica Gene-
ral Variable Neighborhood Search (GVNS), que faz uso do método de busca local Variable
Neighborhood Descent (VND) [6], descritos nas Segoes 2.4.1 e 2.4.2, respectivamente.

2.4.1 General Variable Neighborhood Search

A metaheuristica General Variable Neighborhood Search (GVNS) é inspirada na ideia
de buscar boas solucoes por meio de estruturas de vizinhanca diferentes. Uma das moti-
vagoes desta abordagem é que um dtimo global é, consequentemente, um dtimo local para

todas as possiveis vizinhancas de uma solucao.

Um algoritmo inspirado em GVNS similar ao desenvolvido neste trabalho ja existe na
literatura com bons resultados [22]. Ele foi utilizado para resolver o Problema de Planeja-
mento Operacional de Lavra em Minas a Céu Aberto, encontrando melhores resultados do
que um modelo de programagao matematica executado pelo resolvedor Cplex. Outras pro-
postas de algoritmos baseados em Variable Neighborhood Search podem ser encontradas

em [6], [9], [23], [24].

O Algoritmo 1, que faz uso do método Troca Vizinhanga (Algoritmo 2), mostra o
pseudocddigo do GVNS.
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Algoritmo 1: GVNS
Entrada: Solugao s, Funcao f(.), kMaz, tMax

Saida: Solucao s* de qualidade possivelmente superior a s de acordo com f

=

enquanto k < kMax faca

2 k<« 1

3 | enquanto ¢ <tMax faga

4 s' + Perturbacao(s, k)

5 s < VND(s', f)

6 TrocaVizinhanga(s, s”, f, k)
7 t < TempoCPU

8 fim

9 fim

10 retorna s

Algoritmo 2: TrocaVizinhanga

Entrada: Solugao s, Solucao s”, Funcao f(.), k
1 se f(s”) < f(s) entao
2 s 5"
3 k+1
4 fim
5 Senao
6 k< k+1

7 fim

2.4.2 Variable Neighborhood Descent

O método Variable Neighborhood Descent (VND) [24] consiste em explorar o espago

de solugoes por meio de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanca.

Seja s a solucao corrente e N a vizinhanca de uma solugao estruturada em r vizinhan-
cas distintas, isto é, N = NOUND y...uUNP. O VND inicia-se analisando a primeira
estrutura de vizinhanca NV, A cada iteracdo, o método gera o melhor vizinho s’ da so-
lucao corrente s na vizinhanca N ®). Caso s’ seja melhor que s, entao s’ passa a ser a nova
solucao corrente e retorna-se & vizinhanca NV, Caso contrério, passa-se para a préxima
estrutura de vizinhanca N (k+1) O método termina quando nao é possivel encontrar uma

solucao s’ € N) melhor que a solucio corrente.
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O Algoritmo 3 mostra o pseudocodigo do VND.

Algoritmo 3: Variable Neighborhood Descent

Entrada: Solugao s, Vizinhancas N, Fungao f(.)
1 Seja r o numero de estruturas de vizinhanga distintas
2 k1

3 enquanto (k<r) faca

4 Encontre o melhor vizinho s’ € N (s)
5 | se (f(s) < f(s)) entao

6 s+ s

7 k+1

8 fim

9 senao
0 || kekrl
11 fim
12 fim

13 Retorne s;
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3 Metodologia Proposta

Neste capitulo é apresentada a metodologia proposta para resolver o PRVRUEOCS.
Na Secao 3.1 mostra-se como uma solucao do problema é representada, enquanto na
Secao 3.2 sao apresentados os movimentos utilizados para explorar o espaco de solugoes
do problema. Na Secao 3.3 mostra-se como uma solucao é avaliada. Os métodos de
geracao de uma solucao inicial sao apresentados na Segao 3.4. Na Sec¢ao 3.5 é descrito o
algoritmo proposto para resolver o PRVRUEOCS, o qual é inspirado na metaheuristica
General Variable Neighborhood Search (GVNS).

3.1 Representacao de uma solucao

Uma solugao do PRVRUEOCS é representada como uma permutacao de clientes de
entrega e de coleta, onde os clientes de entrega sao numerados de 1 a n e os de coleta
numerados de n+ 1 a 2n. Cada cliente i que inicialmente era de entrega e coleta ¢
replicado como dois clientes i (apenas de entrega) e i+n (apenas de coleta) com as mesmas
coordenadas cartesianas. Existe ainda um elemento separador, que é indicado pelo valor
zero (0), representando o depdsito. Assim, clientes que ficarem apés o segundo valor zero
nao serao visitados. Vale ainda ressaltar que apenas clientes de coleta poderao estar

situados apds o segundo zero em uma solugao viavel.

Por exemplo, se existem cinco clientes de entrega e coleta a serem atendidos, entao
uma possivel solucao é:
s=[0251031647908]

em que:

e a rota ¢ iniciada;

e o cliente de entrega 2 ¢é visitado;
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e o cliente de entrega 5 ¢ visitado;

o cliente de coleta 10 é visitado (logo, foi feita uma entrega e coleta no cliente 5

original);

o cliente de entrega 3 ¢é visitado;

o cliente de entrega 1 é visitado e uma coleta é feita no mesmo cliente, indicada pelo

6 seguinte;

o cliente de entrega 4 ¢ visitado;

o cliente de coleta 7 é visitado, porém a coleta é feita separadamente da entrega

(que foi feita em 2);

o cliente de coleta 9 é visitado, porém a coleta é feita separadamente da entrega

(que foi feita em 4);

a rota termina;

o cliente de coleta 8 nao foi visitado.

Esta representacao foi adotada pela sua simplicidade, sendo capaz de representar todas

possiveis combinagoes de entrega/coleta entre clientes.

A Figura 3.1 fornece uma interpretacao visual da solucao s.

3.2 Estruturas de vizinhanca

Para explorar o espago de solucoes do problema, aplicam-se, neste trabalho, cinco

tipos diferentes de movimentos, os quais sao apresentados a seguir.

3.2.1 Movimento Swap

O movimento Swap consiste em trocar um cliente i com um outro cliente j.

A Figura 3.2 mostra a aplicacao do movimento Swap para os clientes de coleta 7 e 9

da solugao s.
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Figura 3.1: Exemplo de Solucao para o PRVRUEOCS

‘
9

Figura 3.2: Aplicagao do movimento Swap entre os clientes 7 e 9
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Figura 3.3: Aplicagdo do movimento 2-Opt com a remocao dos arcos (6,4) e (7,0) ¢ a
insercao dos arcos (6,7) e (4,0)

3.2.2 Movimento 2-Opt

O 2-Opt consiste em remover dois arcos nao adjacentes e reconstruir a solucao de

outra maneira.

A Figura 3.3 mostra a aplicacao do movimento 2-Opt entre o cliente de coleta 6 e o

depdsito, ou seja, a remogao dos arcos (6,4) e (7,0) e a insergao dos arcos (6,7) e (4,0).

3.2.3 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. Neste trabalho sao utilizados valores de k =1,2,3.

A Figura 3.4 mostra a aplicagao do movimento kOr-Opt com k = 1, ocorrendo realo-

cacao do cliente 3 para entre os clientes 2 e 5.



3.8 Funcao de avaliagao 18

d (%

Figura 3.4: Aplicacao do movimento kOr-Opt com k = 1, ocorrendo realocagao do cliente
3 para entre os clientes 2 e 5

3.3 Funcao de avaliacao

Uma solucao s é avaliada pela funcao f apresentada pela Equacao 3.1.

2n
f)="Y cmij=Y, Y, bjxij+ fim(s) (3.1)

(i,j)€A i j=n+tl

em que:

e n : numero de clientes de entrega e coleta;

e N : conjunto dos clientes (duplicados), incluindo o depésito (N ={0} U {1---n} U
{(n+1)---2n};

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

e b; : beneficio por visitar um cliente de coleta (j € {(n+1)---2n});
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e x;; : indica se o arco (i, j) € A é utilizado (x;; = 1) ou nao (x;; = 0) na solugao.

Note que existe uma parcela de penalizagao de inviabilidades na funcao de avaliacao
finv- Neste caso, cada unidade coletada que exceder a capacidade do caminhao é penalizada
por um fator a e cada cliente de entrega que nao for visitado (estiver apds o zero) serd
penalizado por um fator B. De forma a permitir que se caminhe no espaco de solugoes
inviaveis, mas que elas sejam evitadas, neste trabalho foram adotados os fatores ¢ = f8 =
10000.

3.4 Geracao de uma solucao inicial

Nesta secao sao apresentados os procedimentos heuristicos para a geragao de uma
solucao inicial para o PRVRUEOCS. Nas Subsecoes 3.4.1 e 3.4.2 sao descritas, respec-
tivamente, as heuristicas de construcao sequencial e global para o problema, utilizando

informagoes do limite inferior estimado no capitulo anterior (Subsecao 2.3).

3.4.1 Construcao Sequencial

Seja Scy um vetor de niimeros inteiros, representando uma solucao étima do Problema,
do Caixeiro Viajante associado ao problema abordado. Seja Sy um conjunto de nimeros
inteiros, representando os elementos pertencentes a uma solucao 6tima do Problema da

Mochila associado ao problema abordado.!

Este método consiste em criar uma solucgao inicial § para o problema abordado. Com
S inicialmente vazia, adiciona-se o primeiro cliente de entrega da solugao Scy e depois, a
cada passo, inclui-se um cliente de coleta da solucao Sy; e novamente mais um cliente de

entrega, até que nao haja mais clientes de entrega a serem incluidos.

Os clientes de entrega sao escolhidos sequencialmente, de acordo com a ordem no
vetor Scy, mas os clientes de coleta sao escolhidos de acordo com um dos sete critérios a

seguir (apenas clientes que pertencem a mochila 6tima Syy):

e Menor distancia em relagao ao ultimo cliente de entrega;

e Maior beneficio;

Vale ressaltar que, embora os métodos de geracio de solucio inicial partam de solucdes Gtimas para
os problemas do Caixeiro Viajante e Mochila, é possivel desenvolver uma versao puramente heuristica
destes métodos, partindo de solugoes obtidas por meio de heuristicas especificas para cada problema, o
que os tornaria mais escaldveis em relagao ao crescimento do problema.
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e Menor diferenca: distancia - beneficio;
e Menor quantidade de itens a serem coletados;

e Maior quantidade de itens a serem coletados;

Balango entre distancia e coleta (menor distancia e menores coletas):

DISTANCIA — BENEFICIO

3.2
(C_.TOTAL—CAR_ATUAL) —COLETA (32)

e Balanco entre distancia e coleta (menor distancia e maiores coletas):
DISTANCIA — BENEFICIO (3.3)

COLETA
onde: DISTANCIA ¢é a distancia entre o cliente anterior; BENEFICIO é o valor

de beneficio do cliente a ser inserido; C_TOTAL ¢é a capacidade total do veiculo;
CAR_ATUAL é a carga atual do veiculo; COLETA é o niimero de unidades a serem

coletadas no cliente.

Desta maneira, de acordo com os critérios anteriores, respectivamente foram criados
sete estratégias de construgao sequencial de solugoes, denominadas SEQ-0, SEQ-1, SEQ-2,
SEQ-3, SEQ-4, SEQ-5 e SEQ-6.

3.4.2 Construcao Global

Seja Scy um vetor de niimeros inteiros, representando uma solugao 6tima do Problema
do Caixeiro Viajante associado ao problema abordado. Seja Sy um conjunto de niimeros
inteiros, representando os elementos pertencentes a uma solucao 6tima do Problema da

Mochila associado ao problema abordado.

Este método consiste em criar uma solucgao inicial S para o problema abordado. Neste
método, § ¢ inicializada com a solucao 6tima Scy. A cada passo, inclui-se um cliente de
coleta da solucao Sy na melhor posicao possivel da solucao S, de acordo com um dos sete
critérios a seguir:

e Menor distancia em relacao ao ultimo cliente de entrega;

e Maior beneficio;

e Menor diferenca: distancia - beneficio;
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e Menor quantidade de itens a serem coletados;
e Maior quantidade de itens a serem coletados;

e Balanco entre distancia e coleta (menor distancia e menores coletas):

DISTANCIA — BENEFICIO

3.4
(C_.TOTAL—CAR_ATUAL) —COLETA (3:4)
e Balango entre distancia e coleta (menor distancia e maiores coletas):
DISTANCIA — BENEFICIO (3.5)

COLETA

onde: DISTANCIA ¢ a distancia entre o cliente anterior e posterior; BENEFICIO
é o valor de beneficio do cliente a ser inserido; C_TOTAL é a capacidade total do
veiculo; CAR_ATUAL ¢ a carga atual do veiculo; COLETA é o nimero de unidades

a serem coletadas no cliente.

Os critérios utilizados foram os mesmos da construcao sequencial, porém este algo-
ritmo pode ter uma visao mais global da solugao, visto que faz insercoes entre cada cliente
da solugao corrente. De acordo com os critérios anteriores, respectivamente foram cria-

dos sete estratégias de construcao sequencial de solugoes, denominadas GLB-0, GLB-1,
GLB-2, GLB-3, GLB-/4, GLB-5 ¢ GLB-6.

3.5 Algoritmo proposto HGVNS

O algoritmo proposto, denominado Hybrid General Variable Neighborhood Search
(HGVNS), consiste na combinacdo de uma geracao de uma soluc¢ao inicial utilizando
informagoes de um limite inferior para o problema e um algoritmo heuristico baseado em

na metaheuristica General Variable Neighborhood Search (GVNS).

O pseudocédigo do HG VNS esta esquematizado no Algoritmo 4. Nele, IterMazx indica

o nimero maximo de iteracoes realizadas em um dado nivel de perturbacao.
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Algoritmo 4: HGVNS

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

Entrada: r vizinhancas: Nswap, N2 opr, Nor opT_1, Nor_ opT 2 € Nor opT 3
Entrada: Funcao f(.), IterMaz, Nivel p

scy < Solucao 6tima do Problema do Caixeiro Viajante (resolvedor exato
concorde)
sy < Solugao 6tima do Problema da Mochila (resolvedor exato cplex)
5o < Solucao construida pelo método de solucao inicial utilizando scy e sy
s* <= VND(so, f)
p+<0
enquanto critério de parada nao satisfeito faga
iter < 0
enquanto iter < IterMax e critério de parada nao satisfeito faga
s 5"
para i =1 top + 2 faca
k < SelectNeighborhood|)
s' < Shake(s', k)

fim
s" < VND(s")
se " for melhor que s* de acordo com a funcgdo f entao

‘ s« 5" p<«0; iter < 0
fim
senao

‘ iter < iter +1
fim
fim
p+p+1

fim

retorna s

A construcdo da solucao inicial sy (linha 3 do Algoritmo 4) é feita com base em

solugoes Otimas obtidas por resolvedores exatos para os problemas associados da Mochila

e do Caixeiro Viajante. A busca local (linhas 4 e 14 do Algoritmo 4) usam o procedimento

VND (ver pseudo-c6digo no Algoritmo 3) com os movimentos descritos na Subsegao 3.2.

A cada etapa do VND ¢é encontrado o melhor vizinho em relagao a vizinhanga corrente,

de acordo com a Seguinte Sequéncia de Vizinhan(;asz NSWAP, N2,0PT, NOR,OPT,I, NOR,OPT,Z
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e Nor oprr_3-

Quando um certo numero de iteragoes sem melhora é alcancado, o HGVNS aplica p+2
vezes o procedimento Shake utilizando uma vizinhanca escolhida previamente. O procedi-
mento SelectNeighborhood (linha 11 do Algoritmo 4) consiste em escolher aleatoriamente

uma vizinhanca k entre Nswap, No_opr, Nor_oprr_1, Nor_opT_2 € Nor_opPT_3-

Cada chamada de Shake(s',k) (linha 12 do Algoritmo 4) executa um movimento ale-
atério da vizinhanca k da solucao perturbada s’. Apds IterMaz iteracoes sem melhora, p
¢ incrementada de forma a gerar solugoes cada vez mais distantes da solugao corrente no

espaco de busca.

Se VND encontra uma solucao melhor, a varidvel p retorna ao menor valor, ou seja,

p=0.
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4  Resultados Computacionais

Para o Problema de Roteamento de Veiculos de Rota Unica com Entregas Obrigatorias
e Coletas Seletivas (PRVRUEOCS) existe na literatura um conjunto de testes contendo
68 problemas-teste, proposto por [1]. Os problemas sao divididos em quatro grupos de 17

problemas, denominados: p_two, half, one e two.

Limites inferiores para os problemas-teste foram computados de acordo com a Subse-

¢ao 2.3 e podem ser vistos nas Tabelas 4.1 e 4.2.

Podemos observar pelas Tabelas 4.1 e 4.2 que os valores calculados para o Problema do
Caixeiro Viajante se repetem sempre quatro vezes. Esse fato é decorrente da forma como
os problemas-teste foram gerados, visto que foram tomados inicialmente 17 problemas-
teste do Problema de Roteamento de Veiculos clédssico e para cada um deles foram gerados

quatro problemas com diferentes valores de coleta.
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Tabela 4.1: Limites Inferiores (dos problemas-teste 016_B_half a 031_B_two)

Problema-teste  Caixeiro Viajante (CV) Mochila (M) Limite Inferior (CV - M)

016_B_half 219,45 182,85 36,60
016_B_one 219,45 374,86 -155,41
016_B_p_two 219,45 88,46 130,99
016_B_two 219,45 760,26 -540,81
021_B_half 255,69 275,85 -20,16
021_B_one 255,69 571,78 -316,09
021_B_p_two 255,69 123,48 132,21
021_B_two 255,69 1165,26 -909,57
022_B_half 278,43 343,40 64,97
022_B_one 278,43 707,58 -429,15
022_B_p_two 278,43 162,42 116,01
022_B_two 278,43 1435,92 -1157,49
023_B_half 470,04 564,10 -94,06
023_B_one 470,04 1181,50 711,46
023_B_p_two 470,04 209,16 260,88
023_B_two 470,04 2416,25 -1946,21
026_B_half 306,93 399,40 92,47
026_B_one 306,93 811,33 -504,40
026_B_p_two 306,93 167,26 139,67
026_B_two 306,93 1648,42 -1341,49
030_B_half 382,74 765,54 -382,80
030_B_one 382,74 1538,97 -1156,23
030_B_p_two 382,74 301,41 81,33
030_B_two 382,74 3085,90 -2703,16
031_B_half 317,44 408,46 -91,02
031_B_one 317,44 830,72 -513,28
031_B_p_two 317,44 201,15 116,29

031_B_two 317,44 1675,24 -1357,80
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Tabela 4.2: Limites Inferiores (dos problemas-teste 033_B_half a 101b_B_two)

Problema-teste  Caixeiro Viajante (CV) Mochila (M) Limite Inferior (CV - M)

033_B_half 442,88 599,74 -156,86
033_B_one 442,88 1220,36 777,98
033_B_p_two 442,88 254,21 188,67
033_B_two 44288 2463,05 -2020,17
036_B_half 352,15 479,59 127,44
036_B_one 352,15 975,73 -623,58
036_B_p_two 352,15 229,12 123,03
036_B_two 352,15 1967,96 -1615,81
041_B_half 364,94 550,78 -185,84
041_B_one 364,94 1132,40 ~767,46
041_B_p_two 364,94 263,54 101,40
041_B_two 364,94 229574 -1930,80
045_B_half 619,06 1110,21 491,15
045_B_one 619,06 2267,57 -1648,51
045_B_p_two 619,06 421,02 198,04
045_B_two 619,06 4582,38 -3963,32
048_B_half 33523,67 71276,63 -37752,96
048_B_one 33523,67 140582,45 -107058,78
048_B_p_two 33523,67 38320,70 -4797,03
048_B_two 33523,67 281821,97 -248298,30
051_B_half 428,86 749,47 -320,61
051_B_one 428,86 1527,72 -1098,86
051_B_p_two 428,86 312,28 116,58
051_B_two 428,86 3084,16 -2655,30
072_B_half 195,16 603,71 -408,55
072_B_one 195,16 1221,17 -1026,01
072_B_p_two 195,16 233,17 -38,01
072_B_two 195,16 2456,14 -2260,98
076_B_half 544,35 1123,85 -579,50
076_B_one 544,35 2303,52 -1759,17
076_B_p_two 544,35 530,00 14,35
076_B_two 544,35 4662,33 -4118,48
101a_B_half 641,61 1562,84 921,23
101a_B_one 641,61 3192,51 -2550,90
101a_B_p_two 641,61 706,72 -65,11
101a_B_two 641,61 6451,82 -5810,21
101b_B_half 503,18 1889,41 -1386,23
101b_B_one 503,18 3823,57 -3320,39
101b_B_p_two 503,18 759,92 -256,74

101b_B_two 503,18 7691,66 -7188,48
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4.1 Consideracoes sobre a medida gap utilizada

A medida gap é comumente utilizada para avaliar a qualidade de um limite superior

ou inferior para um problema.

Porém, deve-se tomar certo cuidado com a forma de se calcular esse valor percentual
quando o limite inferior do problema (de minimizagao) é um valor negativo (como no

problema em questao).

Assim como no trabalho de [1] utilizaremos o seguinte célculo do gap:

Is—1i
li

gap = (4.1)

onde: Is é um limite superior, I é um limite inferior e |x| é o valor absoluto de x.

4.2 Métodos construtivos

Os métodos construtivos foram comparados pelas métricas score e gap. A métrica
score representa o nimero de vezes que o algoritmo perde para os concorrentes. A métrica
gap é a distancia entre o valor final gerado pelo método (limite superior) e o limite inferior

para o problema-teste, dividido pelo limite inferior.

Foi utilizado um conjunto de testes reduzido de 40 problemas-teste, a saber: 016_B_hal f,
016_B_one, 016_B_p_two, 016_B_two, 022_B_half, 022_B_one, 022_B_p_two, 022_B_two,
026_B_half, 026_B_one, 026_B_p_two, 026_B_two, 031_B_half, 031_B_one, 031_B_p_two,
031_B_two, 036_B_hal f, 036_B_one, 036_B_p_two, 036_B_two, 045_B_hal f, 045_B_one, 045_B
_p-two, 045_B_two, 051_B _half, 051_B_one, 051_B_p_two, 051_B_two, 072_B_hal f, 072_B_one,
072_B_p_two, 072_B_two, 076_B_hal f, 076_B_one, 076_B_p_two, 076_B_two, 101a_B_half,
101a_B_one, 101a_B_p_two, 101a_B_two.

Segue um resumo dos métodos construtivos previamente descritos na Segao 3.4:

e SEQ-0: construgao sequencial com critério de menor distancia;
e SEQ-1: construgao sequencial com critério de maior beneficio;
e SEQ-2: construgao sequencial com critério de menor diferenca distancia - beneficio;

e SEQ-3: construgao sequencial com critério de menor coleta;
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e SEQ-4: construcao sequencial com critério de mator coleta;

e SEQ-5: construcao sequencial com critério de balango entre distancia e coleta (menor

distancia e menores coletas);

e SEQ-6: construcao sequencial com critério de balango entre distancia e coleta (menor

distancia e maiores coletas);
e GLB-0: construcao global com critério de menor distancia;
e GLB-1: construgao global com critério de maior beneficio;
e GLB-2: construcao global com critério de menor diferenca distancia - beneficio;
e GLB-3: construgao global com critério de menor coleta;
e GLB-4: construcao global com critério de maior coleta;

e GLB-5: construgao global com critério de balanco entre distancia e coleta (menor

distancia e menores coletas);

e GLB-6: construgao global com critério de balanco entre distincia e coleta (menor

distancia e maiores coletas).

Os resultados dos testes entre métodos construtivos pode ser visto na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Métodos Construtivos

Método SEQ-0 SEQ-1 SEQ-2 SEQ-3 SEQ-4 SEQ-5 SEQ-6
score total 131 443 174 456 456 252 237
gap médio  466%  1353%  451%  1380% 1380%  492% 507%

Método GLB-0 GLB-1 GLB-2 GLB-3 GLB4 GLB-5 GLB-6
score total 47 356 41 362 353 175 59
gap médio 34% 1061% 44% 1032%  1050%  152% 51%

Pela Tabela 4.3, percebe-se que os dois melhores métodos em relagao a métrica score
sao GLB-0 e GLB-2 (visto que sdo os que perderam menos). J& em relagao a métrica gap,

os dois melhores sao os mesmos, mas na sequéncia inversa: GLB-2 e GLB-0.

Como previsto, a distancia é um critério importante a ser considerado na construcao

de uma boa solugao inicial. Os critérios baseados unicamente em quantidade coletada
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ou valor em beneficios geraram as solugoes de pior qualidade. Em geral, os métodos de

construcao global obtiveram melhor desempenho.

Como os métodos GLB-0 e GLB-2 ficaram empatados e ambos obtiveram solucoes de
boa qualidade, adotou-se o GLB-2 como método de geracao de solucao inicial, visto que

ele considera mais caracteristicas do problema que o método GLB-0.

4.3 Algoritmo HGVNS

O algoritmo proposto HGVNS foi implementado na linguagem C++ no framework
computacional OptFrame!. O compilador utilizado foi gec 4.4 e a maquina utilizada
foi um Intel Core i7 2,93GHz, 8 GB de memoria, sistema operacional Ubuntu 10.04 kernel
2.6.32-28-generic. Foi utilizado o conjunto de testes de [1], contendo 68 problemas-teste. O
algoritmo proposto foi executado 30 vezes para cada problema-teste de forma a comprovar
sua eficiéncia, mesmo que de forma empirica.

A calibracao dos parametros do HGVNS foi empirica e resultou nos seguintes valores:
nimero de iteragoes IterMax = [N /2]; nivel méximo de perturbagao p = %, sendo
N o nimero de clientes (com duplicacao) do problema-teste em questao. Tal calibracao
busca oferecer ao algoritmo um nimero de iteragoes suficiente para encontrar bons resul-

tados nos problemas menores e também controlar o crescimento do tempo computacional

do algoritmo nos problemas de dimensoes mais elevadas.

Os resultados para 30 execucoes do método HGVNS com o método construtivo GLB2
sao apresentados nas Tabelas 4.4 e 4.5. As colunas Problema-teste, Limite Inferior,
Melhor, Média, gap(%), Var. (%) e Tempo Médio (s) representam, respectiva-
mente, o problema-teste utilizado, o limite inferior estimado para o problema-teste, a
melhor solucao encontrada em 30 execugoes do método HGVNS, a média da solugoes en-
contradas em 30 execucoes do método HGVNS, o gap percentual entre a melhor solucao
encontrada pelo método HGVNS e o limite inferior estimado, a variabilidade percentual
do método calculada de acordo com a Equacao 4.2 e o tempo médio, em segundos, de 30

execucgoes do método.

Media — Melh
Var.(%) = — Z - o 100 (4.2)
eLnor

LOptFrame est4 disponivel na pagina http://sourceforge.net/projects/optframe/ sob licenca LGPLv3.
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Tabela 4.4: Resultados HGVNS (Problemas de sufixo p_two e hal f)

Problema-teste Limite Inferior Melhor  Média gap(%) Var. (%) Tempo Médio (s)

016_B_p_two 130,99 132,28 133,426 0,98 0,87 6,92
021_B_p_two 132,21 137,59 141,168 4,07 2,60 19,28
022_B_p_two 116,01 12359 124,859 6,53 1,03 16,12
023_B_p_two 260,88 269,86 273,234 3,44 1,25 16,57
026_B_p_two 139,67 146,9 147,179 5,18 0,19 27,65
030_B_p_two 81,33 82,29 85,694 1,18 4,14 55,26
031_B_p_two 116,29 123,15 123,392 5,90 0,20 57,99
033_B_p_two 188,67 199,17 202,084 5,57 1,46 93,38
036_B_p_two 123,03 130,42 136,406 6,01 4,59 103,91
041_B_p_two 101,4 109,48 115,164 7,97 5,19 157,81
045_B_p_two 198,04 199,82 201,85 0,90 1,02 149,22
048_B_p_two -4797,03 4244,69 4122465 11,51 2,88 101,44
051_B_p_two 116,58 126,7 127,992 8,68 1,02 228,01
072_B_p_two -38,01 36,03 -35,848 5,21 0,51 399,43
076_B_p_two 14,35 23,62 26,946 64,60 14,08 818,56
101a_B_p_two 65,11 53,80 -47,439 17,23 11,97 3176,26
101b_B_p_two -256,74 252,84 -251,347 1,52 0,59 2011,15
Média - - - 9,20 3,15 437,62
016_B_half 36,6 39,86 40,61 8,91 1,88 2,77
021_B_half -20,16 18,78 -13,964 6,35 25,64 11,40
022_B_half 64,97 62,63 -58,591 3,60 6,45 11,14
023_B_half -94,06 -80,95 -80,762 13,94 0,23 10,61
026_B_half 92,47 87,87  -85,526 4,97 2,67 28,24
030_B_half -382,8 378,64  -370,694 1,09 2,10 50,46
031_B_half 91,02 87,06  -84,896 4,35 2,49 32,54
033_B_half -156,86 -150,73  -146,008 3,91 3,13 86,76
036_B_half 127,44 127,06 -124,648 0,30 1,90 92,09
041_B_half -185,84 -183,86  -179,359 1,07 2,45 111,94
045_B_half 491,15 491,15 -490,524 0,00 0,13 14,70
048_B_half -37752,96 -37200,62 -37200,62 1,46 0,00 119,14
051_B_half -320,61 310,24 -307,354 3,23 0,93 221,55
072_B_half -408,55 406,57  -404,964 0,48 0,40 395,60
076_B_half -579,5 579,25 -576,189 0,04 0,53 402,21
101a_B_half 921,23 906,79 -900,822 1,57 0,66 2248,46
101b_B_half -1386,23 -1384,06  -1380,258 0,16 0,27 2291,52

Média - - - 3,29 3,05 360,65
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Tabela 4.5: Resultados HGVNS (Problemas de sufixo one e two)

Problema-teste Limite Inferior = Melhor Média gap(%) Var. (%) Tempo Médio (s)
016_B_one -155,41 -150,73 -150,73 3,01 0,00 3.89
021_B_one -316,09 -307,8 -307,213 2,62 0,19 9,62
022 B_one -429.15 421,04 -421,04 1,89 0,00 8,75
023_B_one -711,46 -698,35 -698,256 1,84 0,01 11,50
026_B_one -504,4 497,17 497,17 1,43 0,00 12,14
030_B_one -1156,23 -1152,07 -1146,639 0,36 0,47 56,60
031_B_one -513,28 -511,07 -508,038 0,43 0,59 35,24
033_B_one 777,98 ~765,79 761,796 1,57 0,52 43,38
036_B_one 623,58 -616,12 -610,631 1,20 0,89 56,98
041_B_one -767,46 -760,52 -758,597 0,90 0,25 89,82
045_B_one -1648,51 -1648,51 -1647,884 0,00 0,04 14,71
048_B_one -107058,78 -107058,78  -106682,877 0,00 0,35 176,52
051_B_one -1098,86 -1086,52  -1085,089 1,12 0,13 208,93
072_B_one -1026,01 21024,04  -1023,069 0,19 0,09 173,08
076_B_one 175917 175892 -1753,271 0,01 0,32 340,06
101a_B_one -2550,9 -2541,35 -2536,941 0,37 0,17 1651,86
101b_B_one -3320,39 2331578 -3312,665 0,14 0,09 1017,48

Média - - - 1,01 0,24 230,03
016_B_two -540,81 -536,13 -536,13 0,87 0,00 3,10
021_B_two -909,57 -901,28 -900,693 0,91 0,07 10,50
022_B_two -1157,49 -1149,38 -1149,38 0,70 0,00 9,19
023_B_two -1946,21 19331 -1932912 0,67 0,01 11,17
026_B_two -1341,49 -1334,26 -1334,26 0,54 0,00 12,19
030_B_two -2703,16 -2699 -2697,256 0,15 0,06 50,94
031_B_two -1357.8 135449 -1352,73 0,24 0,13 42,33
033_B_two -2020,17 -2007,98 -2003,986 0,60 0,20 42,64
036_B_two -1615,81 -1608,35 -1604,649 0,46 0,23 78,17
041_B_two -1930,8 -1923,86 -1921,497 0,36 0,12 100,39
045_B_two -3963,32 -3963,32 -3962,694 0,00 0,02 14,72
048_B_two -248298,3 -247946,25  -247871,39 0,14 0,03 90,46
051_B_two -2655,3 -2645,35 -2640,952 0,37 0,17 218,32
072_B_two -2260,98 -2259,01 -2259,01 0,09 0,00 3,64
076_B_two -4118,48 -4118,23 -4113,117 0,01 0,12 371,45
101a_B_two -5810,21 -5800,66 -5793,329 0,16 0,13 1478,83
101b_B_two -7188,48 -7186,31 -7181,598 0,03 0,07 1723,51

Média - - - 0,37 0,08 250,68

Média Geral - - - 3,47 1,63 319,75
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Pelas Tabelas 4.4 e 4.5, podemos perceber que os gaps médios sao baixos, indicando
que as solugoes encontradas pelo método proposto HGVNS estao geralmente préoximas ao
limite inferior estimado. Um resultado bem interessante pode ser visto nos problemas-
teste 045_B_half, 045_B_one e 045_B_two, onde o método proposto conseguiu alcancar
uma solugao de valor igual ao do limite inferior, indicando entao que estas solugoes sao
ambas 6timas. A variabilidade média do método foi de 1,63%, indicando a robustez do
método. Porém, este valor chega no pior caso até 25,64% no problema-teste 021_B_hal f,
um valor alto, mas isto possivelmente foi causado pelo limite inferior ser muito pequeno

(préximo de zero) fornecendo um limite muito pobre neste problema-teste.

Na Tabela 4.6 é feita uma comparacao de resultados em termos de gap com os valores
reportados por [1], método chamado CI5+IMP. Também sao reportados os resultados

obtidos em cada grupo de problemas-teste (p_two, half, one, two) separadamente.

Tabela 4.6: Comparagao em termo de gaps com o método CI5+IMP de [1]

ptwo half one two Média
Gribkovskaia et al. (2008) [1] 86,78 28,12 5,38 2,19 30,62
Presente Trabalho 9,20 3,29 1,01 0,37 3,47

Como pode ser visto na Tabela 4.6, o método HGVNS proposto supera a literatura em
todos os casos, em termos de gap. Dados os altos gaps da literatura, os autores dividiram
o gap em duas medidas: cgap = (¢ —c)/c, onde ¢ é o custo de roteamento obtido pela
heuristica e ¢ é o limite inferior para o custo de roteamento; e pgap = (p—c)/p, onde p
é o limite superior do Problema da Mochila associado e p é o valor em beneficios obtido

pela heuristica.

A Tabela 4.7 mostra os resultados utilizando as medidas pgap e cgap com os valores
reportados por [1]. Porém, para esta medida a média geral dos métodos baseados na

metaheuristica Busca Tabu foi utilizado pelos autores.

Tabela 4.7: Comparagdo em termo de pgap e cgap com [1]

p-two hal f one two Média

cgap pgap cgap pgap  cgap pgap  cgap pgap  €gap  pgap
Gribkovskaia et al. (2008) [1] 294 106 283 027 442 009 592 003 4,03 0,36
Presente Trabalho 1,04 101 064 036 145 0,07 140 004 1,13 0,37
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Na Tabela 4.7, podemos observar que o método proposto neste trabalho supera a
literatura na maioria dos valores. Pela média geral percebemos, também, a superioridade
do método pela métrica cgap, e que pgap esta pior em apenas 0,01%. E necessario ressaltar
que as medidas cgap e pgap nao correspondem a funcao objetivo original do problema;
portanto, nao devem ser utilizadas como base de comparacao. Porém, estas medidas
foram também feitas no presente trabalho tendo em vista que a literatura utilizou-se

desta avaliacao.

O modelo de programagao matematica proposto por [2] foi implementado para validar
as solucoes encontradas pela heuristica proposta. Nenhum 6timo foi provado por este
modelo e o modelo proposto por [1] nao foi testado visto que nao havia perspectivas
de que algum 6timo poderia ser provado com uma implementacao pura deste modelo,
uma vez que esta alternativa de solugao ja havia sido experimentado anteriormente pelos

autores do modelo.
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5 Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho abordou o Problema de Roteamento de Vefculos de Rota Unica com
Entregas Obrigatérias e Coletas Seletivas (PRVRUEOCS). Dada a sua dificuldade de re-
solucao na otimalidade, em virtude de o mesmo ser da classe NP-dificil, foi proposto um
algoritmo heuristico hibrido, denominado HGVNS. Este algoritmo consiste em duas eta-
pas, onde na primeira uma solucao inicial é gerada a partir de uma heuristica construtiva
tomando como base solucoes étimas para os problemas do Caixeiro Viajante e Mochila
associados ao problema atual. Na segunda etapa um refinamento é feito por uma heu-
ristica inspirada na metaheuristica General Variable Neighborhood Search, tendo assim,

uma busca local baseada no método VND com 5 estruturas de vizinhanga diferentes.

Para validar o algoritmo proposto, foi utilizado um conjunto de problemas-teste da
literatura. Esse conjunto foi gerado a partir de problemas classicos de roteamento de

veiculos, contendo 68 problemas-teste.

De acordo com os resultados empiricos obtidos, verifica-se que o HGVNS é um algo-
ritmo robusto, com baixa variabilidade média, e com solu¢oes muito proximas ao lower
bound. O gap médio final foi de 3,47%. Segundo as métricas pgap e cgap da literatura,
o algoritmo obteve um pgap de 0,37%, bem préximo ao valor de 0,36% da literatura,
e um cgap de 1,13%, inferior ao valor de 4,03% da literatura, comprovando assim que
as solugoes finais geradas pelo algoritmo proposto estao, em média, mais préximas dos

limites inferiores estimados.

Como trabalho futuro, pretende-se incorporar suporte a GPU’s para diminuir o tempo
médio do algoritmo, ou mesmo explorar maiores vizinhangas, tentando melhorar a quali-
dade das solugoes finais geradas. Em [25] uma estratégia similar é implementada em GPU
para o Problema do Caixeiro Viajante, utilizando a busca local 2-Opt. Os autores repor-
tam um ganho de velocidade de aproximadamente 24 vezes em relacao a implementagao

correspondente em CPU.
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Também, como sugestao para trabalhos futuros, podemos incluir o desenvolvimento de
novas heuristicas utilizando conceitos de outras metaheuristicas, tais como os Algoritmos
Evolutivos e o [terated Local Search (ILS) que tem tido bom desempenho em problemas

similares ao PRVRUEOCS.
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