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Resumo

O Problema de Roteamento de Veiculos Periddico (PRVP) é uma variante do Problema
de Roteamento de Veiculos Cléssico (PRV) em que rotas de veiculos sdo construidas em
multiplos dias. O PRVP pertence a classe NP-Dificil, uma vez que pode ser reduzido
ao PRV quando consideramos o periodo de planejamento das viagens de apenas um dia.
Assim, em muitos problemas-teste, métodos exatos podem nao conseguir resolver o pro-
blema em um tempo computacionalmente aceitavel, motivando a utilizacao de heuristas
e metaheuristicas para sua resolugao. Para resolver o PRVP, um algoritmo baseado na
metaheuristica Iterated Local Search, e tendo os métodos Variable Neighborhood Descent
e Pattern Improvement como procedimentos de busca local, foi desenvolvido. O algo-
ritmo proposto foi testado em um conjunto de problemas-teste da literatura e mostrou-se
competitivo na resolucao do problema.

Palavras-chave: Problema de Roteamento de Veiculos Periddico, Iterated Local Se-
arch, Pattern Improvement



Abstract

The Periodic Vehicle Routing Problem (PVRP) is a variant of the Classic Vehicle Routing
Problem (VRP) in which vehicle routes are built on multiple days. The PVRP belongs
to the class NP-Hard, since the PVRP can be reduced to VRP when considering the
planning period of only one day trips. Thus, in many instances, exact methods can not
resolve the problem in a computationally feasible time, encouraging the use of heuristics
and metaheuristics for its resolution. To solve the PVRP, an algorithm that combines the
metaheuristic Iterated Local Search, the heuristic Variable Neighborhood Descent and
Pattern Improvement method, was developed. The proposed algorithm was tested on a
set of instances from the literature and proved to be competitive in solving the problem.

Key-words: Periodic Vehicle Routing Problem, Iterated Local Search, Pattern Im-
provement
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Capitulo 1

Introducao

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), referenciado na literatura como Vehicle
Routing Problem [?], é um dos problemas mais estudados na érea de Otimizagao, tanto por

sua complexidade combinatéria, quanto por ter diversas aplicacoes em problemas reais.

O PRV tem como objetivo minimizar os custos de transporte relacionados ao aten-
dimento de um conjunto de clientes a partir de uma frota de veiculos homogéneos (que
possuem a mesma capacidade) localizados em um depdsito ou centro de distribuigao.
Neste modelo bésico, um conjunto de rotas, com inicio e término no depdsito, deve ser
gerado de modo que cada cliente tenha sua demanda atendida por um unico veiculo em

uma unica visita, respeitando as restricoes de capacidade do veiculo.

Na literatura sao encontradas diversas variantes do PRV, cada uma com uma nova
caracteristica ou restrigdo. O Problema de Roteamento de Veiculos Periddico (PRVP) é
um desses modelos, e é o foco de estudo deste trabalho. O PRVP foi proposto por [?],
para um problema de coleta de lixo, e é uma generalizacao do PRV classico, onde rotas
de veiculos sao construidas em multiplos dias. Durante cada dia, uma frota de veiculos

homogeéneos viaja por meio de rotas que inicializam e terminam em um unico depdsito.

1.1 O Problema de Roteamento de Veiculos Peri6dico

O PRVP, diferentemente do PRV Cléssico, é um modelo de roteamento de veiculos onde
os clientes necessitam de visitas com uma certa frequéncia, seja para reabastecimento de
estoque, ou coleta de produtos ou residuos. Assim, ha a necessidade de definir primeira-
mente quais clientes serao atendidos em cada dia, para assim realizar o roteamento desses

clientes escolhidos, respeitando o nimero de veiculos disponiveis por dia de planejamento,
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e também a restricao de capacidade que cada veiculo possui.

O PRVP pode ser definido em um grafo completo G = (N, A), com custos nao negati-
vos dos arcos conhecidos ¢;;, V(7, j) € A; um periodo de planejamento de | D| dias, indexado
por d; um né depésito, indexado por ¢ = 0; um conjunto de nds clientes N, = N \ {0},
onde cada né i € N, tem uma demanda total ¢; para cada dia do planejamento e requer

um numero fixo de visitas f;; e um conjunto de K veiculos, cada um com capacidade Q).

Cada cliente ¢ possui uma Lista de Padroes de Visita (LPV), que representa quais
as combinagoes de dias do periodo sao validas para esse cliente, respeitando o numero
de visitas f;. Caso o cliente esteja em dias que nao respeitem a LPV, esta solucao é
considerada inviavel. A Tabela 1.1 ilustra um exemplo de uma LPV, onde consideramos

um planejamento de |D| = 5 dias (Segunda a Sexta).

Tabela 1.1: Exemplo de LPV

Cliente f; Padroes
1 3 {Seg, Ter, Sex}, {Seg, Qua, Sex}
2 1 {Seg}, {Ter}, {Qua}, {Qui}, {Sex}
3 2 {Ter, Qua}, {Qua, Qui}, {Qui, Sex}

Nessa Tabela sao apresentados trés clientes (1, 2 e 3) que possuem uma frequéncia de
visita de 3, 1 e 2 dias, respectivamente. Podemos observar que o primeiro cliente possui
dois possiveis Padroes de Visita, podendo ser visitado na {Seg, Ter, Sex} ou {Seg, Qua,
Sex}. O segundo cliente é mais flexivel e pode ser visitado em qualquer dia da semana,
enquanto o terceiro cliente possui trés opcoes de Padroes de Visita, podendo ser visitado
{Ter, Qua}, {Qua, Qui} ou {Qui, Sex}. A LPV é um dado de entrada do problema
e qualquer outra combinacao de visitas de clientes que nao esteja em um dos Padroes

definidos por ela é considerada inviavel.

1.2 Motivacao

Além de o PRVP ocorrer em uma grande gama de aplicacoes reais, incluindo servicos de
correio, manutencao de elevadores e coleta de residuos em empresas [?], o PRVP pertence
a classe de problemas NP-Dificil, visto que pode ser reduzido ao PRV se considerarmos o
periodo de planejamento de somente |D| = 1 dia. Assim, hd também um grande desafio

na resolucao de forma eficiente deste problema.
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1.3 Objetivos

Nesta secao sao apresentados os objetivos do trabalho.

1.3.1 Objetivo Geral

Este trabalho possui como objetivo geral desenvolver um algoritmo heuristico eficiente
para a resolugao do Problema de Roteamento de Veiculos Periédico, bem como compara-

lo com outros da literatura.

1.3.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos a serem atingidos sao os seguintes:

(a) Realizar uma revisao bibliogréfica sobre o PRVP e métodos utilizados para sua reso-

lucao.
(b) Estudar heuristicas construtivas e de refinamento, além de metaheuristicas.
(¢) Desenvolver um algoritmo baseado na metaheuristica Iterated Local Search.

(d) Avaliar o desempenho do algoritmo desenvolvido frente a outros da literatura.

1.4 Estrutura do Trabalho

O presente trabalho esta dividido em cinco capitulos, incluindo esta introducao, onde
o Problema de Roteamento de Veiculos Periédico é contextualizado. No Capitulo 2 é
apresentada uma descricao dos trabalhos encontrados na literatura tanto do PRVP, suas
variantes e aplicagoes reais, bem como modelos de programacao matematica. No Capi-
tulo 3 é apresentada a metodologia heuristica desenvolvida neste trabalho, incluindo a
representacao de uma solucao, métodos de construcao de solucao inicial, e também as
heuristicas aplicadas ao problema. Por fim, apresenta-se o algoritmo proposto, denomi-
nado ILS-PVND. No Capitulo 4 sao apresentados os resultados obtidos pelo algoritmo
comparando-o com outros da literatura. Finalmente, no Capitulo 5, sao apresentadas as

conclusoes e trabalhos futuros.



Capitulo 2

Revisao Bibliografica

2.1 Introducao

O Problema de Roteamento de Veiculos Periddico (PRVP), conhecido na literatura como
Periodic Vehicle Routing Problem, tem seu foco no atendimento dos clientes dentro de
um periodo de planejamento pré-definido, onde cada cliente pode receber uma ou mais
visitas. Escolhidos os padroes de visita para cada cliente, um Problema de Roteamento

de Veiculos Cléssico deve ser resolvido para cada dia desse periodo de planejamento.

O PRVP possui importantes aplicagoes pois pode-se trabalhar com o atendimento
de uma gama de clientes diversificados, cada um com sua necessidade de atendimento.
Clientes podem necessitar de mais de uma visita por dia por trabalharem com uma pe-
quena capacidade de estocagem, ou por possuirem demandas muito altas de produtos,

necessitando que a reposicao seja feita com maior frequéncia.

O PRVP foi proposto por Beltrami e Bodin (1974) [?], para um caso de coleta de lixo na
cidade de Nova York, mas foi formalmente definido por Russell e Igo (1979) [?]. O PRVP
tem como objetivo selecionar um padrao de visita para cada cliente e construir a partir
dos padroes escolhidos para cada cliente, rotas de atendimento visando a minimizacao dos

custos de transporte para todos os periodos.

Na literatura sao encontrados muitos problemas reais modelados como um PRVP, o
que mostra sua importancia e aplicabilidade. Esses problemas reais incluem coleta de
lixo e produtos reciclados ([?], [?], [?], [?]), distribuicao de alimentos ([?]) e refrigerantes
([?]), entrega de 6leo combustivel e gés industrial ([?]), roteamento e planejamento de
técnicos de manutengdo de elevadores ([?]), planejamento de visitas de uma empresa

prestadora de servigos ([?]), coleta de matérias-primas para um fabricante de autopegas
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([?]), planejamento de extracao de petréleo de pogos terrestres ([?]), coleta de leite ([?]),

entre outros.

Os trabalhos mais recentes na literatura para a resolucao do PRVP utilizam métodos
baseados em heuristicas e metaheuristicas. Os principais trabalhos serao apresentados

brevemente a seguir.

Em [?] sdo propostas duas heuristicas de construgao e uma de refinamento. Uma das
heuristicas construtivas é baseada no Algoritmo de Economias de Clarke e Wright (Clarke
e Wright’s Savings Algorithm [?]), com modificagdes para que o método somente gere
solucoes viaveis. A segunda heuristica de construgao é feita em duas fases. Na primeira,
clusters de rotas sao criadas a partir de clientes que possuem um padrao de visita fixo,
ou seja, |[LPV| = 1. A partir desses clusters iniciais gerados na primeira fase, os demais
clientes s@o inseridos na ordem decrescente da frequéncia de visitas (f;). E proposta, entao,
uma heuristica de refinamento que otimiza as rotas e também os periodos da solucao. Esse

procedimento de refinamento é baseado na heuristica MTOUR para o PRV ([?]).

Em [?] é introduzida uma defini¢ao de distribuigao dos custos, e uma heuristica base-
ada em trocas é utilizada para minimizar os custos dessa distribuicao para o problema. A
distribuicao dos custos é representada pela troca do PRV vinculado a cada dia do PRVP

por um Problema da P-Mediana [?], ou por um Problema do Caixeiro Viajante (PCV).

Em [?] um modelo matematico é criado para o PRVP. Os autores estendem uma
formulacao proposta por [?] para o PRV Classico utilizando o modelo para o problema de
atribuir clientes a periodos. Sao propostas relaxagoes para esse modelo, e um algoritmo

heuristico é utilizado para arredondar os valores nao-inteiros gerados pelo modelo relaxado.

Em [?] é proposto um algoritmo de 4 fases. Uma fase de construcao de solugao inicial
baseada em generalizacao por redes, duas fases heuristicas, uma levando em consideracao
a transformacao do PRVP em vérios PCVs, e outra explorando caracteristicas do PRVP,
alterando rotas entre periodos distintos. Em uma quarta fase, um modelo inteiro binério

é utilizado buscando melhorar as solugoes geradas pelas trés fases antecessoras.

Os autores em [?] trabalharam com dois objetivos para o PRVP. Além do que co-
mumente é utilizado, minimizar os custos de transporte envolvidos em todos os periodos,
eles visam também a minimizacao da frota de veiculos utilizada. Além das restricoes de
capacidade maxima de cada veiculo, foram adicionadas restricoes de duracao maxima da
rota, e alteradas as restrigoes de visitas de clientes por periodo. No modelo classico do

PRVP, cada cliente é vinculado a uma Lista de Padrdes de Visita (LPV'), enquanto no
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modelo tratado por esses autores, sao definidos um ntmero minimo e um nimero maximo

de dias entre cada visita para o mesmo cliente.

Em [?], os autores utilizam a formulagao de [?] para gerar solugoes iniciais vidveis.
Apoés esse passo, a solucao encontrada é enviada para o procedimento heuristico Record-
to-Record em uma fase de refinamento. Nesse artigo, os autores também descrevem
métodos para melhorar a heuristica utilizando relaxacao de capacidade dos veiculos e

pos-processamento.

O PRVP é resolvido em [?] por uma abordagem baseada na metaheuristica Busca
Tabu. Esse método também é utilizado pelos autores para resolver o Problema de Ro-
teamento de Veiculos Periédico com Multiplos Depdsitos (Multi-depot Periodic Vehicle
Routing Problem) e o Problema do Caixeiro Viajante Periédico (PCVP)(Periodic Tra-
veling Salesman Problem). Os movimentos utilizados consistem em mover um cliente
de uma rota para outra dentro do mesmo periodo, ou atribuir um novo padrao de vi-
sita a um cliente. Tanto a insercao quanto a remocao dos clientes é feita utilizando o
algoritmo GENT (inser¢ao de menor custo) proposto por [?]. Um mecanismo de diversi-
ficacao também ¢é utilizado pelos autores, sao adicionadas penalidades nas solucoes que
possuem movimentos que frequentemente foram utilizados, buscando, assim, uma melhor

exploracao do espaco de solucoes.

Em [?] foi utilizado um algoritmo evolutivo paralelo baseado na metaheuristica Al-
goritmos Genéticos. Para paralelizar o algoritmo usou-se o Modelo de Ilha, onde cada
processo recebe uma subpopulacao da populagao total. O mecanismo de reproducao usa
crossover e mutacoes classicos, e como critério de diversificagao da populagao, realizaram-
se trocas de solugoes entre as subpopulacoes. Além dessas caracteristicas, o algoritmo
desenvolvido pelos autores ainda faz o uso de uma busca local aplicada a cada periodo

que utiliza conceitos do Algoritmo de Economias de Clarke e Wright.

Os autores em [?] desenvolveram um algoritmo evolutivo de duas fases utilizando
conceitos da metaheuristica Scatter Search [?]. Para representar uma solugao do problema,
eles utilizam uma lista contendo o padrao p, Vp € LPV, escolhido para cada um dos
clientes. Na primeira fase, é escolhida uma opg¢ao da LPV para cada cliente. Na segunda
fase rotas sao construidas para cada dia com base nessa escolha prévia. Como busca local

sao utilizadas as estruturas de vizinhanca Cross e Or-opt.

Em [?] uma nova heuristica baseada na metaheuristica Variable Neighborhood Search
(VNS) [?] foi proposta para resolver tanto o PRVP quanto o Problema do Caixeiro Vi-

ajante Periddico. Para a construcao de uma solucao inicial foi utilizado o Algoritmo de



2.1 Introducao 7

Economias de Clarke e Wright. Como busca local utilizou-se o 3-Opt, e investiu-se em
varias perturbagoes, visando explorar melhor o espaco de solucoes do problema. Para as
perturbagoes foram utilizadas as estruturas de vizinhanga Or-1, Or-2, Or-3, Cross e troca
de Padroes de Visitas de clientes. Além disso, foi utilizado um critério para aceitacao de

solugoes de piora baseado na metaheuristica Simulated Annealing (SA).

Em [?], os autores, além de tratarem o PRVP Cldssico, consideraram também duas
variantes até entao nao exploradas na litetatura. A primeira visa melhorar as solugoes en-
quanto restrige a quantidade de rompimentos causados nas rotas pelas novas atribuicoes de
padroes aos clientes, denominada PRVP com Restri¢oes de Reatribuicao (Period Vehicle
Routing Problem with Reassignment Constraints — PVRP-RC). A segunda visa melho-
rar as solugoes mas mantendo um balanceamento na carga de trabalho dos motoristas,
denominada PRVP com Restrigoes de Balanceamento (Period Vehicle Routing Problem
with Balance Constraints — PVRP-BC). Para tratar esses problemas, foi desenvolvida
uma heuristica hibrida que utiliza programacao inteira e um Algoritmo Record-to-Record

Aprimorado [?].

O trabalho desenvolvido em [?] foi o primeiro a utilizar métodos de buscas locais mais
agressivos visando a melhoria dos resultados da heuristica. Foi proposta uma adaptacao
da metaheuristica Algoritmos Genéticos, utilizando buscas locais e um mecanismo de
diversificacao adaptativo da populagao. O método trabalha com duas subpopulagoes, uma
de solugoes vidveis e outra de invidaveis. A solucao é representada como uma grande rota,
sem delimitadores, ficando a cargo do algoritmo achar as rotas 6timas para cada solugao.
Essa representagao é justificada pelos autores por facilitar a utilizacao de operadores
crossover simples e eficientes. Apds os cruzamentos, os novos individuos gerados sao
levados a um processo de busca local, definido pelos autores como uma fase de educacao.
Essa fase é voltada para otimizar cada PRV presente em cada periodo. Além de utilizar
nove estruturas de vizinhanca cléssicas para o PRV, é definida uma nova estrutura de

vizinhanga especifica para o PRVP, denominada Pattern Improvement.

Um algoritmo exato foi desenvolvido em [?]. Foi utilizado um framework matemético
proposto por [?], que trabalha em 3 etapas: (i) computa uma solu¢ao dual, préxima a
6tima, de uma formulacao de Programacao Linear Relaxada fortalecida por desigualdades
vélidas; (ii) utiliza essa solu¢ao dual para gerar um Problema Inteiro Reduzido contendo
todas as solugoes Gtimas; (iii) resolve o Problema resultante utilizando um resolvedor
matematico. Assim, foi feita uma formulagdo de Particionamento de Conjuntos (Set

Partitioning) para o PRVP, e propostas trés relaxagoes para essa formulacao.
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Em [?] foi proposta um abordagem paralela utilizando conceitos das metaheuristica
Iterated Local Search (ILS) e Busca Tabu, denominada Parallel Iterated Tabu Search.
Apéds a geragdo de uma solucao inicial utilizando o algoritmo GENI, o ILS realiza melho-
rias na solugao baseando-se na alternancia entre duas fases, uma de busca local e outra de
perturbacao da solucao. Como busca local foi utilizada uma variagao da heuristica Busca
Tabu proposta por [?], onde uma busca local intra-rota é acionada de tempos em tempos.
Como mecanismo de perturbagao, foi utilizada uma heuristica de remocao de clusters de
clientes, que reconstréi parte de uma rota. Esse algoritmo foi paralelizado, e para apro-
veitar caracteristicas das solugoes de cada processo, apds a perturbacao, um mecanismo

de crossover entre solucoes de processos diferentes é chamado com probabilidade de 10%.

Além do tratamento do modelo de PRVP Classico, algumas variantes também sao
encontradas na literatura. Dentre essas variantes, podemos destacar quatro modelos.
Um desses modelos é o Problema de Roteamento de Veiculos Periédico com Multiplos
Depésitos (PRVPMD) (Multi-depot Periodic Vehicle Routing Problem), proposto por [?],
onde mais uma escolha deve ser feita. Além de definir em quais dias os clientes serao
atendidos, deve-se escolher também a partir de qual depdsito cada veiculo atendera as

demandas dos clientes para cada dia.

Uma variante muito similar ao PRVPMD ¢é o Problema de Roteamento de Veiculos
com Facilidades Intermediarias (PRVPFI) (Periodic Vehicle Routing Problem with Inter-
mediate Facilities), proposta por [?]. Nesta variante, nao hd muiltiplos depésitos, porém
¢ utilizada a ideia de “Pontos de Recarga”, ou Facilidades Intermediarias, onde o veiculo
pode parar no meio do seu percurso para reabastecimento, permitindo, assim, que sua

capacidade seja renovada e mais clientes sejam atendidos em uma mesma rota.

Uma outra variante é o Problema de Roteamento de Veiculos Periddico com Janelas
de Tempo (PRVPJT) (Periodic Vehicle Routing Problem with Time Windows), proposto
por [?]. Nessa variante, além da frequéncia de visita, cada cliente possui um intervalo de
atendimento. Caso o atendimento ao cliente ocorra fora desse intervalo, uma penalizacao
¢ aplicada. O objetivo dessa variante é reduzir os custos de transporte obedecendo o

intervalo de atendimento de todos os clientes.

Uma generalizacao do PRVP foi proposta por [?], definida como Problema de Rotea-
mento de Veiculos Periddico com Escolha de Servigo (PRVPES) (Periodic Vehicle Routing
Problem with Service Choice). Nesta generalizacao, a frequéncia de visita aos clientes é
uma decisao do problema. Assim, a dificuldade do problema é aumentada de duas for-

mas: primeiro, ha a complexidade de definir a frequéncia de visita de cada cliente, e em
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segundo, pela exigéncia de capacidade do veiculo ao visitar um cliente também se tornar

uma decisao do modelo.

2.2 Formulacoes Matematicas da Literatura

A resolucao de forma totalmente exata para o PRVP foi pouco explorada na Literatura,
e a maioria dos modelos propostos nao tratam o problema diretamente, tratando pri-
meiramente a definicao de quais padroes de visita dos clientes serao utilizados, isto é, o
Problema da Atribuicao, para depois realizar o roteamento com os clientes ja fixados em

seus dias.

Os modelos recebem os seguintes dados de entrada:

cij: custos de transporte entre os clientes 7 e j
e D: conjunto dos dias de visita do periodo de planejamento
A: conjunto de arestas (i,j)
e K: conjunto dos veiculos disponiveis
N:

conjunto dos clientes

Nos modelos, consideraremos também, uma agenda como uma colecao de dias dentro
do periodo de planejamento em que noés sao atendidos. Alocar um né para uma agenda
implica que o no sera atendido em todos os dias dessa agenda. Com isso, definimos um
conjunto S com todas as possiveis agendas, e as indexamos por s € S. Cada agenda em

S é totalmente descrita pelo vetor binario as,, apresentado a seguir:

1, Se o dia d € D pertence a agenda s € S
Agq =
’ 0, Caso contrario

Além disso, no PRVP cada né requer um numero fixo de visitas durante o periodo
de planejamento, definido por f;. Por isso, para cada né i € N,., uma agenda dentre o
subconjunto nao vazio de possiveis agendas candidatas S; C S deve ser escolhida. Esse

subconjunto é definido como:

Si:{SGSIZCLSd:fi}

deD
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Nota-se que se |S;| = 0 para qualquer i € N,, nao hé solugao viavel para o problema,
pois nenhuma agenda consegue satisfazer o requisito de nimero de visitas do cliente 7.
Outra observagao é que se |S;| = 1, Vi € N,, cada nd s6 possui uma tnica agenda
que satisfaca ao requisito de ntimero de visitas. Nesse caso, a alocacao exata dos nds nas
agendas é conhecida, e o problema pode ser decomposto em | D| Problemas de Roteamento

de Veiculos Cléassicos.

As variaveis de decisao que sao comumente utilizadas em varias formulagoes sao:

¢« _ J 1, Seoveiculo k € K percorre o arco (i, j) no dia d € D
T = o (2.1)
0, Caso contrario
5 1, Se o veiculo k € K visita o né i € N, na agenda s € S (2.2)
Yir = :
. 0, Caso contrario

Algumas formulagoes utilizam valores agredados das variaveis apresentadas acima:

4 J 1, Se o veiculo k € K visitaoné i € N, no diad € D
Tik = Lijk = L. (2.3)
ien 0, Caso contrario
1, Seon6 i € N, é visitado na agenda s € S
2= > uh= o (2.4)
heK 0, Caso contrario

Em resumo, dois pontos de vista surgiram na definicao do PRVP: em [?] os autores
formularam o PRVP como um problema de roteamento com uma decisao de selecao de
dias envolvida. Por outro lado, em [?] foi utilizada uma abordagem para resolver o PRVP
como uma extensao do problema de atribuicao que possui um componente de roteamento.
Nesta Secao serao apresentados os modelos para tratar o PRVP desses dois pontos de

vista.

2.2.1 Formulagao de Christofides e Beasley [?]

Em [?], os autores apresentaram a primeira formulacdo matemética para o PRVP. Eles
definiram o PRVP como um problema de designar um conjunto de rotas para cada dia
de um periodo de planejamento de |D| dias, atendendo a frequéncia de visita de cada
um dos clientes. Para isso, utilizaram dois conjuntos de variaveis de decisao, um para
alocar clientes a agendas, e outro para o roteamento de um dado veiculo em um certo

dia. Séo utilizadas trés varidveis de decisao: zf,, definida na Eq. (2.1), z{, definida na
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Eq. (2.4), e uma varidvel de decisao bindria v¢, que recebe o valor 1 caso o cliente i € N,
é visitado no dia d € D, e o valor 0, caso contrario. Além disso, restrigoes adicionais
foram adicionadas referentes a limitagao do tamanho maximo da rota, seja em distancia

ou tempo, essa limitacao é definida como L.

A formulagao de Christofides e Beasley [?] para o PRVP é apresentada a seguir.

minz Z Zcijxfjk (2.5)

deD (i,j)eA keK

S.a.
Y =1 Vi e N, (2.6)
SES;
vl = Z 2 g Vd € D;i e N, (2.7)
SES;
vd 4 vd
> al, < — Vd € D:i,j € Ny(i # j) (2.8)
keK
S oaty =) al, Vie Nyke€ K;de D (2.9)
keK JEN,
d Yj € N.
SN e =4 Y vdeD  (2.10)
keK i€N |K|> J=0
> ak, <R -1 VRCN;keK:deD  (2.11)
1,jJER
> af, <1 Vke K;de D (2.12)
JEN
a2l <Q Vke K;de D  (2.13)
i€EN:. jEN
> cyaly <L Vke K;de D  (2.14)
(i,))€A
z; €{0,1} Vi € Ng;s € Si (2.15)
aly €{0,1} V(i,j) € sk e K;de D (2.16)

A funcao objetivo (2.5) minimiza os custos de viagens entre os clientes. As restrigoes
(2.6) garantem que uma agenda vidvel seja escolhida para cada nd, enquanto as restrigdes
(2.7) definem v¢ para os dias da agenda escolhida. As restrigoes (2.8) permitem somente
a ligagdo de clientes que foram alocados para o dia d € D. As restrigdes (2.9) sao as
de conservacao de fluxo. Restrigoes (2.10) garantem que nds somente sejam incluidos

em rotas para os dias dentro da sua agenda atribuida. As restrigdes (2.11) sao as de
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eliminacao de subrotas. As restrigoes (2.12) garantem que um veiculo nao seja utilizado
mais que uma vez por dia. As equagoes (2.13) e (2.14) sao as restrigdes de capacidade do
veiculo e de tamanho maximo da rota, respectivamente. Finalmente, as restri¢oes (2.15)

e (2.16) definem a integralidade das varidveis.

2.2.2 Formulacao de Tan and Beasley [?]

Para a resolugdo do PRVP, [?] definiram uma medida de custo 6;,4 que indica a distancia
ou o custo de visitar o cliente ¢ € N, com o veiculo k£ € K no dia d € D, considerando
que esse cliente i faz parte de uma agenda S; € S. Nesta formulacao, eles utilizam as

variaveis de decisdo 74, definida na Eq. (2.3), e 2{, definida na Eq. (2.4).

A formulacdo de Tan and Beasley [?] para o PRVP é apresentada a seguir.

min Y ) ) Oaai, (2.17)

1€N: ke K deD

S.a.
Y =1 Vi € N, (2.18)
SES;
S =Y auz Vie N;de D (2.19)
keK SES;
> qih <Q Vke K:de D (2.20)
i€N.
i € {0,1} Vie Nyke K;de D (2.21)
z; €40,1} Vi e N, s € S; (2.22)

A funcao objetivo (2.17) minimiza o custo do servigo especificado por ;4. As restri-
goes (2.18) atribuem cada né a uma agenda. Restrigoes (2.19) garantem que os veiculos
sao roteados no dia apropriado para visitar a agenda correspondente. As restrigoes (2.20)
garantem que as atribuicoes de nds aos veiculos nao violem as restrigoes de capacidade.
As restrigoes (2.21) e (2.22) definem as varidveis bindrias de atribuigao. Essa formulagao
apresentada descreve um problema que é claramente mais complexo do que uma atribui-
¢ao de VRP em multiplos dias, j4 que as restrigoes (2.18) e (2.19) nao permitem que o

problema seja decomposto em dias.

Observando essa dificuldade em resolver esse problema, Tan e Beasley [?] sugeriram

que as atribuicoes dos nés aos veiculos pudessem ser negligenciadas para reduzir o tamanho
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do problema. Eles entao decidiram trabalhar com uma formulacao de duas fases, onde na
primeira fase seria tomada a decisao de alocagao dos nés aos dias; e, na segunda fase, o
roteamento para cada dia seria resolvido. Eles propuseram uma medida de custo agregada,
©¢ | que representa a contribuigao da distancia de visita do né i € N,, onde é considerada
a agenda S;, em qualquer rota que envolva o cliente ¢ no dia d € D. Os autores resolvem
o problema da atribuicao adicionando noés aos dias e assegurando que a demanda total
atendida em cada dia nao ultrapasse a capacidade total de todos os veiculos para aquele
dia (@ x |K|). O objetivo do problema de atribui¢ao é minimizar os custos de transporte

entre os nés. A formulagao modificada é apresentada a seguir.

min Z Z Z@fasdzf (2.23)

1€EN deD s€S;

S.a.
Y oz=1 Vi € N, (2.24)
sS€ES;
SN ez < Q x |K| Vd e D (2.25)
1€N. s€S;
z €{0,1} Vi e N.;s €5; (2.26)

A fungao objetivo (2.23) minimiza o custo de roteamento segundo a medida dada por
O%. As restrigoes (2.24) atribuem cada né a uma agenda. As restricoes (2.25) garantem
que as atribuicoes nao excedem a capacidade total de todos os veiculos em qualquer dia.
As restrigoes (2.26) definem as varidveis de atribuigdo como bindrias. Apds essa fase, sdo
resolvidos | D| PRV independentes para cada dia d € D. Esse método depende fortemente
de avaliar a contribuicio da matriz ©¢ corretamente. Infelizmente, para avaliar com
precisio essa matriz ©% é necessario resolver todos os PRVs para todas as combinacoes

entre rotas e dias para cadané ¢ € N, .



Capitulo 3

Metodologia

Neste trabalho é proposto um algoritmo heuristico, denominado ILS-PVND, para a reso-
lugao do PRVP. Este algoritmo é baseado na metaheuristica Iterated Local Search, e nos
métodos Variable Neighborhood Descent(VND) e Pattern Improvement. A combinagao
ILS+VND foi usada pois ha aplicagoes bem sucedidas dessa metodologia em variantes do
PRV, como por exemplo, em [?], [?] e [?]. Além disso, trata-se de uma metaheuristica
ainda pouco explorada em Problemas de Roteamento de Veiculos. Neste capitulo sao

descritos os componentes do algoritmo ILS-PVND proposto.

3.1 Representacao de uma solucao

Uma solucao para o PRV ¢é representada por uma combinagao de clientes, numerados de
1 a n, e separados em k partigoes, com k representando o nimero de veiculos utilizados.
Assim, em um problema com n = 15 clientes e k = 3 veiculos, uma possivel solucao pode
ser representada por: [[2,7,12,10,15,4],[14,5,1,9],[6,13,8,11,3]].
Em cada uma das particoes, o primeiro elemento da lista representa o primeiro cliente
a ser visitado pelo veiculo a partir do depédsito. A ordem de visitas dos demais clientes
segue a ordem dos elementos da lista. Chegando ao ultimo elemento, o veiculo retorna ao

depdsito. Uma representacao grafica dessa solucao pode ser vista na Figura 3.1.

Para representar uma solucao do PRVP, adiciona-se mais uma dimensao, referente ao
periodo de planejamento de |D| dias, a representagdo do PRV. Adicionando-se entao essa

nova dimensao, os clientes sao distribuidos entre os dias, de acordo com suas Listas de

Padrdes de Visita (LPV), e em cada dia tem-se um PRV.
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Figura 3.1: Representacao de uma solucao para o PRV

Assim, em um problema com n = 16 clientes, k = 3 veiculos e |D| = 3 dias, uma
possivel solu¢ao pode ser representada por: [ {[8,1],[9,6,2,3],[5,7,4]},
{[8,10],[15,11],[12,9,4]},{[8,16,6],[14,7,13]} ]. Cada conjunto
de partigoes, unidos por {...} representa um dia do periodo de planejamento, e dentro de
cada dia, temos uma representacao de um PRV Classico. Uma representacao grafica de

uma solucao com 3 dias pode ser vista na Figura 3.2.

Figura 3.2: Representacao de uma solucao para o PRVP

3.2 Funcao de Avaliacao

Uma solugao s é avaliada por uma fungao f(s) apresentada na Equagao 3.1:
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f(s) = Z Z CijTijd + finv(s) (3.1)

deD (i,j)eA

em que:

e A: conjunto dos arcos (i,7), com i, € N

e D: conjunto de dias do periodo de planejamento

cij: custos de transporte entre os clientes 7 e j

z;jq: indica se o arco (i,j) € A esta sendo usado (z;,4 = 1) ou nao (z; ;4 = 0) na

solugao para o dia d

Como o arco (i,j) € A pode estar presente em mais de um dia, a varidvel de decisao
x possui além dos indices desse arco, também o indice d referente ao dia que o arco esta
presente. Assim, caso o arco se repita na solucao em dias diferentes, ele serd contabilizado

corretamente.

A parcela de inviabilidade f;,,(s) foi calculada de acordo com a Equacao 3.2:

fino(8) = w x Z Z max (0, Q}, — Q) (3.2)

deD keK

em que:

e D: conjunto de dias do periodo de planejamento

e /: conjunto de veiculos disponiveis para cada dia

wa: & capacidade utilizada do veiculo k no dia d
e (): a capacidade de transporte dos veiculos

w: peso dado a cada unidade de sobrecarga de capacidade

Dessa forma, para cada rota de cada dia, é calculado se houve um estouro da capa-
cidade maxima do veiculo. Caso houve esse estouro, um peso w ¢ multiplicado por cada
unidade que ultrapassou Q. Caso nao tenha sido ultrapassada a capacidade maxima, nao

¢ atribuida nenhuma penalidade.
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3.3 Geracao de uma solucao inicial

3.3.1 Baseada na Insercao Mais Barata por Padroes

A partir dos dados do problema, foi utilizado um método baseado na Heuristica Cons-
trutiva de Insercao Mais Barata para gerar a solucao inicial do problema abordado. Esse
método é proposto nesse trabalho, e sua ideia é beneficiar os clientes que possuem uma
frequéncia de visita (f;) maior, pois sdo os que terdo menos opgoes de inser¢ao nos perio-
dos. Esse método busca gerar solucoes viaveis, mas caso nao seja possivel, uma relaxacao

da capacidade do veiculo é utilizada.

Buscando a geracao de solugoes iniciais de melhor qualidade, utilizou-se também o
Principio da Otimalidade Préxima (Prozimate Optimality Principle) [?] durante o pro-
cesso construtivo. Esse principio afirma que boas solugoes em um nivel estao proximas de
boas solu¢oes em um nivel adjacente. Assim, a solucao parcialmente gerada é submetida
a uma busca local durante a construcao. Esse procedimento de busca local é executado a
cada 6% do total de clientes serem inseridos. A busca local utilizada no POP é apresentada

na Secao 3.5.4

O pseudocddigo do método é apresentado no Algoritmo 1, que recebe como parametro
o numero de clientes (N), o nimero de dias (D) e o nimero de veiculos por dia(K).
Nesse algoritmo, f.x representa a frequéncia maxima de visitas encontrada para todos
os clientes, taxa() representa a porcentagem de capacidade total do veiculo que pode ser
utilizada na inser¢ao (iniciada em 100%), e inseriu garante com que um cliente sempre

seja inserido na solugao.

Inicialmente uma solugdo com rotas vazias é criada (linha 2 do Algoritmo 1) e uma
lista L utilizada para armazenar os clientes para inser¢ao é definida como vazia (linha 3
do Algoritmo 1). Apds essa etapa de inicializagao, os clientes sdo separados em grupos
por frequéncia, em ordem decrescente. Os clientes pertencentes a cada grupo sao emba-
ralhados e adicionados a lista de clientes para insercao L (linhas 4-8 do Algoritmo 1).
Ao embaralhar os clientes, garantimos que para cada geracao inicial gerada a partir do
mesmo problema-teste, novas solugoes serao geradas. Apos esse passo, a lista L contera
todos os clientes em ordem decrescente de frequéncia. Cada cliente pertencente a lista L
serd entao adicionado sequencialmente a solucao utilizando o Método de Insercao Mais
Barata (linha 14 do Algoritmo 1), buscando nao exceder a capacidade @) do veiculo (linha
11 do Algoritmo 1). Caso nao seja possivel inserir o cliente, uma relaxagao da capacidade

do veiculo é aplicada (linhas 15-17 do Algoritmo 1). Apds o cliente ser inserido na solugao
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inicial ele é removido da lista L, e caso o critério de busca seja satisfeito, o Principio da
Otimalidade Préxima é aplicado (linhas 21-23 do Algoritmo 1). O processo se repete até
que nao haja mais nenhum cliente na lista. Esse método garante que todos os clientes

sejam inseridos respeitando suas Listas de Padroes de Visita.

Algoritmo 1: GeragaoSolucaolnicial(N, D, K, 0)

1 inicio
2 Seja so uma solugao com |D| perfodos e |K| rotas vazias
3 L1
4 para f = fuax até 1 faga
5 Grupoy <« ClientesComFrequencia(f, N)
6 embaralha(Grupoy)
7 insert(Grupoys, L) // insere os cliente do Grupoy em L
8 fim
9 enquanto L # () faga
10 ¢ « first(L) //o primeiro elemento de L é atribuido a ¢
11 taxa) «— 1.0
12 repita
13 mseriu «— false
14 inseriu < Inserc¢aoMaisBarataPor Padrées(c, sg, taxaQ)
15 se (- inseriu) entao
16 ‘ taxa@ = taxa@ + 0.1 //relaxacao de @
17 fim
18 até (inseriu)
19 remove(c, L) // Remove o cliente ¢ da lista L
20 // Principio da Otimalidade Préxima
21 se (0% do total de clientes inseridos ) entao
22 ‘ So «— BuscaLocal(sy)
23 fim
24 fim
25 fim

26 retorna s

O funcionamento do método Inser¢caoMaisBarataPorPadroes é detalhado no Algo-
ritmo 2, que recebe como parametros o cliente ¢ a ser inserido, a solucao parcial sy e a

porcentagem da capacidade @) do veiculo que pode ser utilizada na inser¢ao (tazaQ).
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Inicialmente o cliente ¢ ainda nao foi inserido (linha 2 do Algoritmo 2), ndo hé custo
da melhor insercao (linha 3 do Algoritmo 2) e nao temos as posigoes onde o cliente deve ser
inserido em cada periodo (linha 4 do Algoritmo 2). A adic@o do cliente ¢ & solugao parcial
é feita testando sua insercao em todos os seus dias definidos pelos padroes pertencentes
a Lista de Padroes de Visita (LPV). Assim, para cada padrao pertencente a LPV (linha
5 do Algoritmo 2), sdo extraidos os possiveis dias de inser¢ao que respeitam esse padrao
e é calculado o custo de inser¢ao do cliente ¢ nesses dias (linhas 8-12 do Algoritmo 2).
A insergao utilizada para cada periodo (linha 9 do Algoritmo 2) é descrita no Algoritmo
3. Caso nao seja possivel realizar a insercao do cliente pois a capacidade do veiculo é
violada em todas as rotas, um custo infinito é retornado. Verifica-se o custo do conjunto
de insercoes do padrao atual com o melhor custo obtido até entao. Caso haja melhora, o
melhor custo é atualizado e as posicoes das insercoes que geraram esse melhor custo sao

armazenadas (linhas 13-16 do Algoritmo 2).

Apés analisar todos os Padroes de Visita do cliente ¢, é verificado se ele pode ser
inserido, ou seja, se a capacidade do veiculo em algum dos dias nao foi violada (linha 18
do Algoritmo 2). Caso as insergoes respeitem a valor da capacidade do veiculo utilizando
a taxa(), o cliente é inserido na solucao parcial e o método retorna que foi possivel inserir
o cliente; caso contrario, o método retorna que nao foi possivel inserir o cliente utilizando

a taxa() passada como parametro.
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Algoritmo 2: Inser¢gaoMaisBarataPorPadroes(c, sq, tara®)

1 inicio

2 nseriu «— false

3 custoBest «+— oo

4 | posPeriodosBest « ()

5 para padrao € LPV (c) faga

6 custoPadrao < 0

7 posPeriodos « ()

8 para periodo € padrao faga

9 [custo, pos| < Inser¢ao(c, so, periodo, tara)
10 custoPadrao < custoPadrao + custo
11 insert(pos, posPeriodos)

12 fim

13 se (custoPadrdo < custoBest) entao
14 custoBest < custoPadrao

15 posPeriodos Best «— posPeriodos
16 fim

17 fim

18 se (custoBest < 00) entao

19 InsereCliente(c, so, posPeriodosBest)
20 mseriu «— true
21 fim
22 fim

23 retorna inseriu
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Algoritmo 3: Inser¢ao(c, so, periodo, tara())

1 inicio

2 custo «— 0

3 Spro < get PRV (g, periodo)

4 para cada rota r de s, faca

5 cost[r] < o menor custo de inserc¢ao do cliente ¢ para todas as posigoes em 7
6 caplr] «+ capacidade atual do veiculo utilizada para a rota r

7 fim

8 COStmin, <— min{ costr] } ¥V r € rotas de Sy,

9 Tmin <— rota associada ao costn
10 / /verificando se houve estouro de carga com a rota escolhida utilizando taxa@)
11 se cap|rmin] + qc > @ X taxa@) entao
12 custo < 0o
13 pos «— ()
14 senao
15 custo «— coStn
16 pos «— arco de insercao associada ao cost,,in
17 Adiciona o cliente ¢ na posicao pos da rota r,;,
18 fim
19 fim

20 retorna [custo, pos]

3.4 Estruturas de Vizinhanca

Para explorar o espago de solucoes, foram utilizadas 4 estruturas de vizinhanca Intra-Rotas
e 6 estruturas de vizinhanca Inter-Rotas, todas pertencentes ao Problema de Roteamento

de Veiculos Cléssico. Essas estruturas sao descritas a seguir.

3.4.1 Intra-rotas

Nas Estruturas de Vizinhanga Intra-Rotas os movimentos aplicados sao sempre entre
clientes que pertencam a mesma rota. Para ilustrar, tomaremos como solucao inicial s
arota[1,2,3,4,5,6 ], representada pela Figura 3.3, e sobre ela aplicaremos
movimentos de Fzchange, 10r-opt, 20r-opt e 2-opt. Como todas as solugoes do espaco de

busca sao avaliadas, a complexidade computacional de cada uma das quatro estruturas



3.4 Estruturas de Vizinhanca 22

de vizinhanga é dados por ¥(n), onde n é o nimero de clientes da rota [?].

Figura 3.3: Solucao Inicial s

3.4.1.1 Ezchange

No movimento Fzxchange hd uma permutacao entre dois clientes 7 e j. No exemplo, os
clientes i = 3 e j = 4 sdo trocados, obtendo assim uma nova solugao ' =[1,2, 4,3,

5, 6 |, representada pela Figura 3.4.

Figura 3.4: Solucao ¢, apds aplicacao do Fzchange em s

3.4.1.2 10r-opt

No movimento 1Or-opt ha uma realocacao de um cliente ¢ para uma nova posicao na rota.
No exemplo, o cliente i = 3 é realocado entre os clientes 5 e 6, obtendo assim uma nova

solugdo ' =[1,2,4,5,3,6 ], representada pela Figura 3.5.
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Figura 3.5: Solugao s, apds aplicagao do 10r-opt em s

3.4.1.3 20r-opt

No movimento 20r-opt ha uma realocacao de dois clientes consecutivos ¢ e j para uma

nova posicao na rota. No exemplo, os clientes ¢ = 2 e j = 3 sao realocados entre os

clientes 4 e 5, obtendo assim uma nova solu¢ao s’ =[1,4,2,3,5, 6 ], representada

pela Figura 3.6.

Figura 3.6: Solucao ', apds aplicacao do 20r-opt em s

3.4.1.4 2-opt

No movimento 2-opt, dois arcos da solucao, nao adjacentes, sao removidos e outros dois

sao inseridos formando uma nova solu¢ao onde ha uma inversao na ordem de visitacao dos

clientes entre esses dois arcos. No exemplo, os arcos entre os clientes 3 e 4, e os cliente 5

e 6 sao removidos e novamente ligados invertendo a ordem de visitacao dos clientes 4 e 5.
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Obtém-se, assim, uma nova solucao s’ = [1,2,3,5,4,6], representada pela Figura 3.7.

Figura 3.7: Solucao s, apds aplicacao do 2-opt em s

3.4.2 Inter-rotas

Nas Estruturas de Vizinhanca Inter-Rotas os movimentos sao aplicados entre clientes
que pertencem a rotas diferentes. Para ilustra-las, tomaremos como solucao inicial s as
seguintes rotas [ [ 10,11 ,2,1,12,4],[7,8,9,3,5,6]], apresentadas na Figura 3.8,
a qual os movimentos de Swap(1,1), Swap(2,1), Swap(2,2), Shift(1,0), Shift(2,0) e Cross
serao aplicados. Vale observar que ao se explorar todas as seis estruturas de vizinhanca de
forma exaustiva, obtemos uma complexidade computacional de ¥(n?), onde n representa,

o numero de clientes nas rotas [?].

Figura 3.8: Solucao Inicial s
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3.4.2.1 Swap(1,1)

No movimento Swap(1,1) ha uma permutagao entre um cliente i da rota r; e um cliente
i" da rota r. No exemplo, o cliente i = 8 e o cliente i = 11 sao trocados, obtendo assim
uma nova solugdo s’ =[[10,8,2,1,12,4],[7,11,9,3,5,6]], apresentada na
Figura 3.9.

Figura 3.9: Solugao ', ap6s aplicagao do Swap(1,1) em s

3.4.2.2 Swap(2,1)

No movimento Swap(2,1) ha uma permutacao entre dois clientes adjacentes i e j da rota
r1 e um cliente ¢ da rota r5. A permutagao é testada trocando tanto o arco (7,j) quanto
o arco (j,i) com o cliente i'. No exemplo, os clientes i = 7 ¢ j = 8 sdo trocados com o
cliente i’ = 10, obtendo assim uma nova solugao s’ = [[7,8 ,11,2,1,12,4],[10,

9,3,5,6]], apresentada na Figura 3.10.

3.4.2.3 Swap(2,2)

No movimento Swap(2,2) ha uma permutacao entre dois clientes adjacentes i e j da rota
r1 e dois clientes adjacentes i’ e 7' da rota ry. A permutacao é testada fazendo as quatro
combinagoes possiveis entre os arcos (4,7) e (¢',j"). No exemplo, os clientes i =7 e j =8
sao trocados com os clientes i’ = 10 e j/ = 11, obtendo assim uma nova solugao s’ = [ [ 7

,8,2,1,12,4],[10,11,9,3,5,6] ], apresentada na Figura 3.11.
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Figura 3.11: Solucao s', ap6s aplicagao do Swap(2,2) em s
3.4.2.4  Shift(1,0)

No movimento Shift(1,0) ha uma realocacao de um cliente i da rota r; para uma nova
posicao na rota r,. No exemplo, o cliente ¢ = 9 foi realocado de sua rota para a posicao
entre os clientes 10 e 11 da outra rota, obtendo assim uma nova solugao s’ = [ [ 10, 9 ,

11,2,1,12,4],[7,8,3,5,6]], apresentada na Figura 3.12.
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Figura 3.12: Solugao s', apds aplicagdo do Shift(1,0) em s

3.4.2.5 Shift(2,0)

No movimento Shift(2,0) hd uma realocacao de dois clientes adjacentes i e j da rota

para uma nova posi¢ao na rota 7. Assim como no movimento Swap(2,1) a realocagao é

testado com os arcos (4,7) e (7,i). No exemplo, os clientes i = 10 e j = 2 foram realocados

de sua rota para a posigao entre os clientes 8 e 9 da outra rota, obtendo assim uma nova
solugdo ' =[[10,1,12,4],[7,8,2,11,9,3,5,6]], apresentada na Figura

3.13. Observa-se que nessa nova solucao gerada, o arco utilizado foi (j,7).

Figura 3.13: Solugao ', ap6s aplicagao do Shift(2,0) em s

3.4.2.6 Cross

No movimento Cross sdo escolhidos dois arcos, (i, j) pertencente a rota rq, e outro (7,

j') pertencente a rota ry. Esses arcos sao removidos e dois novos arcos (i, j') e (7, j) s@o
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adicionados. No exemplo, os arcos (9, 3) e (10, 11) sao removidos e os arcos (9, 11) e (10,
3) sao adicionados formando uma nova solu¢do ' = [[7,8,9,11,2,1,12,4],[10

,3,5,6]], representada pela Figura 3.14.

Figura 3.14: Solugao s’, apés aplicagao do Cross em s

3.5 Buscas Locais

Para realizar as buscas locais para o PRVP, foram utilizas duas heuristicas. A primeira,
denominada Periodic VND, explora as caracteristicas do Problema de Roteamento de
Veiculos Classico presentes no PRVP, e a outra, denominada Pattern Improvement, ex-
plora a caracteristica de periodicidade do PRVP. Essas heuristicas sao apresentadas nas

nas Secoes 3.5.2 e 3.5.3, respectivamente.

3.5.1 Estruturas Auxiliares de Dados

Visando auxiliar as heuristicas de Busca Local, trés Estruturas Auxiliares de Dados (EAD)
foram utilizadas: cargal |[ |, padraoCliente[ | e statusDia[ |. Cada uma dessas estruturas

armazena em si informacoes 1teis sobre as rotas da solucao corrente do Algoritmo.

e carga[ |[ ]: esta estrutura guarda o valor da carga utilizada de cada veiculo k
para cada dia d (carga[d][k]). Essa informagao é utilizada para que um movimento
inviavel, que exceda a capacidade () do veiculo, seja descartado antes de ser aplicado.
Assim movimentos que gerariam solucoes invidaveis sao evitados, nao sendo aplicados

desnecessariamente.
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e padraoCliente[ |: esta estrutura guarda em qual Padrao de Visita o cliente se en-
contra. Assim, quando ha troca de padroes de visita de um cliente, e este precisa
ser removido, nao é necessario que toda a solucao seja percorrida a procura dele,

bastando acessar os dias em que ele realmente se encontra.

e statusDia[ |: esta estrutura guarda se houve alguma modificagdo na solugao no
dia d. Assim, caso statusDiald] = 1, alguma mudanga ocorreu no dia d e 0, caso
contrario. Esta estrutura faz que somente dias que sofreram algum tipo de alteracao
passem por Buscas Locais, evitando que dias que nao sofreram alteracoes tentem

ser explorados exaustivamente sem que nenhuma melhora possa ser conseguida.

Além dessas Estruturas Auxiliares de Dados, em todas as Estruturas de Vizinhanca,
exceto a Cross, é aplicada uma regra delta para calculo do novo valor da Fungao Objetivo
apos a aplicacao de um movimento. FEssa regra delta evita que a solucao tenha que
ser totalmente avaliada (O(n3) para o PRVP), avaliando somente as alteracoes locais
realizadas nas rotas e clientes envolvidos nesse movimento em O(1). Como exemplo
da aplicacao dessa regra de recalculo, iremos utilizar uma aplicacao de um movimento

Swap(1,1) em uma solugao do PRV Cléssico, Figura 3.15.

Na parte (a) da Figura 3.15, é definida a solugao inicial s’, que consideraremos com
um valor de fungao de avaliacdo f(s') = ©. Na parte (b) é definido em quais clientes o
movimento serd aplicado, nesse exemplo sao os clientes 8 e 10. Na parte (c¢) o movimento
foi aplicado e a nova solucao s” é gerada. Normalmente, ao se aplicar um movimento,
tem-se um novo valor da fungao objetivo f(s”) = ©'. Para se calcular esse novo valor
para o PRV, computa-se toda a distancia percorrida por cada veiculo em cada uma das
rotas, levando a uma reavaliacao completa de toda a solugao, mesmo em rotas em que
o movimento nao foi aplicado. Assim ha um desperdicio computacional ao calcularmos
todas as distancias de todas as rotas, quanto na verdade somente parte das rotas foram
modificadas. A ideia dessa regra é calcular o valor A somente das distancias que foram

modificadas.

No exemplo apresentado na Figura 3.15, na parte (b) os arcos tracejados serao os
que deixarao de existir com o movimento {(0,10),(10,11),(7,8),(8,9)} , e na parte (c)
os arcos pontilhados sdo os novos arcos criados {(7,10),(10,11),(0,8),(8,9)}. Portanto
o restante da solucao se mantém, alterando-se somente esses arcos marcados. O valor
alterado nas distancia é calculado com o A = —arcos_removidos + arcos_adicionados,
onde arcos_removidos = cy 10 + Ci011 + €78 + C39 € arcos_adicionados = c7 10 + Cio11 +

o, + Cs9. Dessa forma, o recalculo da fungao de avaliacdo f(s”) apresenta complexidade
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de O(1) pois é feita através de uma soma, f(s”) = © + A.

Solugéo s Escolha dos clientes para o Swap(1,1)

Figura 3.15: Aplicagao da regra delta

3.5.2 Periodic VND

A heuristica Variable Neighborhood Descent (VND) [?], é um método de refinamento que
consiste em explorar o espaco de solugoes por meio de trocas sistematicas de estruturas
de vizinhanca, aceitando somente solucoes de melhora da solucao corrente e retornando a

primeira estrutura quando uma solugdo melhor é encontrada [?].

As trocas de estruturas de vizinhanca sao classicamente feitas seguindo uma ordem
pré-estabelecida. No presente trabalho optou-se por utilizar uma ordem aleatéria de
exploracao, que além de simplificar o algoritmo, pois como sao utilizadas 10 estruturas de
vizinhanga para o problema, ha 10! permutacoes possiveis e nao seria viavel estabelecer a
ordem mais adequada. A utilizacao dessa técnica obteve bons resultados nos problemas
tratados por [?], [?] e [?] e é denominada Variable Neighborhood Descent with random

neighborhood ordering (RVND). Seu pseudo-cédigo é apresentado no Algoritmo 4 abaixo.
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Algoritmo 4: RVND(s)

1 inicio

2 NL « Lista com todas as Estruturas de Vizinhanca do PRV
3 Embaralha(N L)

4 | r«|NL| //ntimero de Estruturas de Vizinhanca

5 k < 1 //controle de qual Estrutura de Vizinhanca estd sendo aplicada
6 enquanto k < r faca

7 Encontra o melhor vizinho s’ € N*) de s

8 se f(s') < f(s) entao

9 s « &' //atualizando a melhor solucao
10 k < 1 //retornado a primeira Estrutura de Vizinhanga
11 senao
12 k—k+1
13 fim
14 fim
15 fim

16 retorna s

Como podemos considerar cada dia do PRVP como um PRV Cléassico, a heuristica
RVND ¢ utilizada, em cada um desses dias, com todas as Estruturas de Vizinhanca do
PRV descritas na Segao 3.4 aplicadas diretamente ao PRVP sem que adaptacoes tenham
sido feitas. Essa estratégia de executar o RVND em cada dia foi denominado Periodic
VND (PVND). A exploragao do espago de solugoes é feita de forma exaustiva, onde todos
os movimentos sao aplicados e somente o melhor deles é efetivado na solucao corrente.

Essa forma de exploragao é definida na Literatura como Best Improvement.

O PVND faz uso da EAD statusDial| |, aplicando o RVND somente nos dias em que

alguma mudanca foi feita. A pseudocédigo do PVND ¢é apresentado no Algoritmo 5.
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Algoritmo 5: PVND(s, statusDia] |)

1 inicio

2 para d = 1 até |D| faga

3 se (statusDiald] = 1) entao

4 Sprv <— get PRV (s,d) //obtendo o PRV referente ao dia d

5 Spro = RV ND(spp)

6 setPRV (s,d, s,,.,) //atualizando a solugdo corrente para o dia d
7 statusDiald] < 0 //dia d nao possui mais modificagoes

8 fim

9 fim

10 fim

11 retorna s

3.5.3 Pattern Improvement

A heuristica Pattern Improvement (PI) foi proposta por [?] e visa explorar a caracteristica
de periodicidade do PRVP. Para entendermos o seu funcionamento, tomaremos p o padrao
de visita do cliente ¢ na solucao corrente. O método PI é executado sobre todos os clientes,
tomados em ordem aleatoria, e computa, para cada cliente i e padrao p € LPV;, U (i,p) =

E (i, 1), o custo minimo que satisfaz aos requisitos de visita do cliente ¢ de acordo com

lep
o padrao de visita p. Definimos v (i,[) como o custo da inser¢ao mais barata do cliente i

no dia . Caso o padrao de visita exista de tal modo que V(i,p) < ¥(i,p), entdo todas as
visitas do cliente ¢ sao removidas da solucao corrente, e as novas visitas sao adicionadas
na melhor posigao encontrada pela busca nos dias [ € p. A busca termina quando todos

os clientes forem considerados e nenhuma mudanga ocorrer na solugao corrente.

E importante notar que, em alguns casos, o padrao p do cliente 7 é mantido, mas uma
melhor inser¢ao do cliente ¢ dentro dos dias do padrao é feita. Nesse caso, podemos consi-
derar o PI como um Shift(1,0) periédico. Observamos assim que o Pattern Improvement
trabalha de duas formas, tanto alterando os dias de visitagao dos clientes, como também
realizando uma busca local dentro de cada PRV da solugao. O pseudocédigo do Pattern

Improvement é apresentado no Algoritmo 6.
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Algoritmo 6: PI(s, padraoCliente] ])

1 inicio

2 alterado <— false

3 repita

4 s' « s // Fazendo uma cépia da solugdo corrente

5 L —{1,2,3,...,n} //Criando uma lista com todos os clientes
6 embaralha(L)

7 alterado < false

8 // Enquanto nao verificar todos os clientes

9 enquanto L # () faga
10 ¢ « first(L) //o primeiro cliente de L é atribuido a ¢
11 removeCliente(c, s', padraoCliente|c])
12 taxa) «— 1.0
13 repita
14 mseriu «— false
15 inseriu «— Inser¢aoMaisBarataPor Padroes(c, ', taxaQ)
16 se (— inseriu) entao

17 ‘ taxa@) = taxa@) + 0.1 //relaxagao de @

18 fim

19 até (inseriu)
20 remove(c, L) // Remove o cliente ¢ da lista L
21 //Verificando se a inser¢do modificou a solugao corrente
22 se (s’ # s) entao
23 ‘ alterado « true
24 fim
25 fim
26 s < s’ //Atualizando a solugao corrente
27 até (alterado = false)
28 Atualiza o statusDia[ ] de acordo com as mudangas nos dias
29 fim

30 retorna s
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3.5.4 Busca Local utilizada no POP

A busca local utilizada no Principio da Otimalidade Préoxima é uma versao reduzida
do PVND aplicado ao PRVP. Nessa versao reduzida, apenas algumas Estruturas de Vi-
zinhanca foram escolhidas para tornar o método computacionalmente mais rapido. A
escolha das Estruturas de Vizinhanca utilizadas foi feita de modo empirico, e dentre as
combinagoes testadas, a que obteve melhores resultados na melhoria da solugao inicial
gerada foi a combinacao das estruturas de vizinhanga 10r-opt, Exchange, Swap(1,1) e

Shift(1,0).

3.6 Algoritmo Proposto ILS-PVND

O Iterated Local Search —ILS [?], é uma metaheuristica que procura focar a busca nao no
espaco completo de solugoes, mas num pequeno subespaco definido por solugoes que sao
6timas locais de um determinado mecanismo de otimizagao. De acordo com [?], o sucesso
do ILS é centrado no conjunto de amostragem de 6timos locais, juntamente com a escolha

da Busca Local, das Perturbagoes e do Critério de Aceitacao.

O algoritmo proposto, denominado ILS-PVND, é um algoritmo Multistart que baseia-
se na metaheuristica ILS e recebe como parametro a instancia que ird executar, o nu-
mero de iteragdes Multistart (iterMax), o numero de iteragoes sem melhora do ILS
(iterMazILS), e § que é utilizado como critério de execugdo do Principio da Otima-
lidade Préxima dentro do gerador de solugao inicial. Seu pseudocddigo é apresentando no

Algoritmo 7.

O método de geragao de Solugao Inicial utilizado é o baseado na Insercao Mais Barata
por Padroes, apresentado na Secao 3.3.1, que por gerar boas solucoes e ter um cardter
aleatorio, faz com a sua utilizacao seja adequada para a metodologia Multistart adotada

(linha 6 do Algoritmo 7).

A Busca Local utilizada é uma combinagao entre o Pattern Improvement e o PVND.
Uma solucao é passada para essa busca local que primeiramente executa o PI na solucao
corrente. Apds essa execugao, a solucao gerada pelo PI é passada para o PVND para uma
nova etapa de otimizacao. O processo se repete até que nao haja mais melhora na solugao

corrente (linhas 14-18 do Algoritmo 7).

A etapa de perturbacao da solucao foi implementada utilizando a aplicacao de um mo-

vimento aleatério de uma das seguintes Estruturas de Vizinhanga: Swap(1,1), Shift(1,1),
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Shift(2,1) e Shift LPV (linha 12 do Algoritmo 7). Essa combinagao foi escolhida de forma
empirica, onde combinacoes de varias estruturas de vizinhanca foram testadas, e essa

escolhida foi a que se destacou entre as demais.

A estrutura de vizinhanga Swap(1,1) foi detalhada na Secao 3.4.2.1. Na estrutura de
vizinhanga Shift(1,1), dois clientes e duas posigdes sao escolhidos, i e p; pertencentes a
rota r; e i e py pertencentes a rota ro. O cliente ¢ é removido da rota r; e inserido na
rota ro na posicao ps e o cliente 5 é removido da rota 7y e inserido na rota r; na posicao
p1. J& na estrutura de vizinhanca Shift(2,1), trés clientes e duas posigoes sao escolhidos,
dois clientes adjacentes i e j e a posicdo p; pertencentes a rota 7, e um cliente i’ e uma
posicao py pertencentes a rota ry. Os clientes ¢ e j sao removidos da rota r; e inseridos
na posicao po da rota 79, e o cliente ¢/ é removido da rota ro e inserido na posicao p; da
rota r;. A ultima estrutura de vizinhanca aplicada como perturbacao é a ShiftLPV, que

consiste na troca do Padrao de Visita de um cliente escolhido aleatoriamente.

Caso haja melhora no valor da funcao objetivo, a melhor solu¢ao encontrada é arma-
zenada e é reiniciado o contador de iteragoes sem melhora do ILS (iterILS). Observa-se
que somente solugoes de melhora foram consideradas pelo Critério de Aceitagao adotado
na execugao do ILS (linhas 20-25 do Algoritmo 7). Apdés cada execucdo completa do
ILS, é feito o teste que armazena a melhor solucao encontrada em todas as iteragoes do
ILS-PVND (linhas 27-30 do Algoritmo 7).
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Algoritmo 7: ILS-PVND (instancia, iter Mazx, iter MaxI LS, §)

1

2

3

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

31

32

33

inicio
prob « CarregaProblemaTeste(instancia)
Spest < 1)
Joest < 00
para iter = 1 até iter Max faga
s¢ < GeragaoSolugaolnicial(prob.N, prob.D, prob. K, §)
statusDia[d] < 1 //todos os dias d € D podem receber Busca Local
padraoCliente «— extraiPadrdes(sp)
s* «— PVND(sg, statusDia)
iterLS «— 0
enquanto iter[ LS < iterMaxILS faca
s« Perturbagao(s*)
//Busca Local
enquanto houver melhora faga
s” « PI(s', padraoCliente)
s” «— PV ND(s", statusDia)
s —s"
fim
//Critério de Aceitagao
se (f(s") < f(s*)) entao
s —
iterLS «— 0
senao
iterI LS «— iterI LS + 1
fim
fim
se (f(s*) < frest) €ntao
Spest < S”
Joest — f(S*)

fim

fim
fim

retorna sy
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3.7 Pré-processamento

Um das maiores dificuldades encontradas no PRVP é exatamente sua caracteristica prin-
cipal, a periodicidade, ou seja, ter que definir, dentre os Padroes de Visita de cada cliente,
qual ou quais os melhores dias para atendeé-lo. Porém, podem ocorrer casos onde, ape-
sar de se trabalhar com multiplos dias, todos os clientes requerem somente uma visita, e

podem ser visitados em qualquer dia do periodo de planejamento.

Considerando esses casos, podemos transformar o PRVP em um PRV Classico, con-
siderando o numero de veiculos para o PRV Classico como o nimero de veiculos dis-
poniveis por dia para o PRVP vezes o numero de dias do periodo de planejamento
(Kprv = Kpryp X |D]), e atendendo a todos os clientes utilizando esses Kpgy veiculos.
Para transformar a solucao encontrada para o PRV em uma solucao do PRVP, basta
formarmos |D| conjuntos de Kpryp rotas consecutivas, onde cada um desses conjuntos
representara um dia da solucao do PRVP. Assim, é possivel reduzir a complexidade de al-
guns casos para o PRVP. Um exemplo é apresentada no Figura 3.16, onde temos |D| = 2,

KPRVP:?)a IOgO KPRV =3x2=06.

k[ TT]
k2 [T ]
(T11]
EEEEEE
(T11]
ké HE

PRVP PRV

Figura 3.16: Transformacao da representacao do PRVP para o PRV



Capitulo 4

Resultados Computacionais

4.1 Ambiente de desenvolvimento

O algoritmo desenvolvido no presente trabalho, ILS-PVND, foi desenvolvido utilizando a
linguagem C++ e o framework OptFrame v1.3! [?]. Os testes foram executados em um
computador com processador Intel Core i7 3,07 GHz, 8GB de memoéria RAM, sistema
operacional Ubuntu 10.04, kernel 2.6.32-36-generic e compilador gcc v4.4.3. Apesar de o

computador oferecer recursos multi-core, esses nao foram utilizados.

4.2 Problemas-teste utilizados

Para testar o algoritmo foi utilizado um conjunto de 32 problemas-teste que nao possuem
restrigdo de duragao da rota. Desse conjunto, dez problemas-teste (p01-p10) foram criados
por [?] para o PRV e adaptados por [?] para o PRVP. Um problema-teste (p11) foi proposto
por [?]. Dois problemas-teste (p12 e pl3) foram propostos por [?] e dezenove (pl4-p32)
por [?]. Eles possuem de 50 a 417 clientes, com periodos de 2 a 10 dias. As principais
caracteristicas dos problemas-teste sao apresentados na Tabela 4.1, na qual n representa o
nimero de clientes, K o nimero de veiculos, d o nimero de dias, () a capacidade de cada
veiculo, e f; quantos clientes existem por frequéncia de visita i, ou seja, quantos clientes

precisam ser visitados ¢ dias.

thttp:/ /sourceforge.net /projects/optframe/
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Tabela 4.1: Caracteristicas dos Problemas-teste

Numero de visitas

Problema-teste n K d Q hoh s B s e
p01 50 3 2 160 50
p02 50 3 5 160 17 26 7
p03 50 1 5 160 50
p04 72 5 140 75
p05 w6 5 140 30 34 11
p06 71 10 140 75
p07 100 4 2 200 100
p08 100 5 5 200 40 46 14
p09 100 1 8 200 100
pl0 100 4 5 200 40 46 14
pll 139 4 5 235 103 22 12 1 1
pl2 163 3 5 140 148 8 7
pl3 417 9 7 2000 377 40
pl4d 20 2 4 20 8 8 4
pl5 383 2 4 30 16 16 6
pl6 5 2 4 40 24 24 8
pl7 40 4 4 20 16 16 8
pl8 6 4 4 30 32 32 12
pl19 112 4 4 40 48 48 16
p20 184 4 4 60 80 80 24
p21 60 6 4 20 24 24 12
p22 114 6 4 30 48 48 18
p23 168 6 4 40 72 T2 24
p24 51 3 6 20 36 9 6
p25 51 3 6 20 36 9 6
p26 51 3 6 20 36 9 6
p27 102 6 6 20 72 18 12
p28 102 6 6 20 72 18 12
p29 102 6 6 20 72 18 12
p30 3 9 6 20 108 27 18
p31 3 9 6 20 108 27 18
p32 153 9 6 20 108 27 18
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4.3 Comparacoes com a Literatura

O ILS-PVND foi testado no conjunto de 32 problemas-teste apresentados na Sec¢ao 4.2,
sendo executados 10 vezes para cada um deles, com limite de tempo de 1 hora (3600
segundos). Os parametros do algoritmo foram calibrados empiricamente, sendo seus va-
lores apresentados a seguir. Na geracao de Solucao Inicial apresentada na Secao 3.3.1, a
Busca Local foi acionada a cada § = 20% dos clientes inseridos na solucao. O nimero de
iteragoes Multistart (iter Maz) foi fixado em 10, e o0 nimero de iteragdes sem melhora do
ILS foi calculado como: (n x K x d) x 0,013 + 196, onde n, K e d representam o nimero

de clientes, niimero de veiculos e nimero de dias, respectivamente.

Na Tabela 4.2 sao apresentados os melhores resultados encontrados na literatura para
cada um dos problemas-teste analisados e também os resultados obtidos pelo ILS-PVND.
Na primeira coluna indica-se o nome do problema-teste. A segunda coluna, Literatura,
é feita uma compilagao dos melhores resultados disponiveis na literatura. Na terceira e
quarta colunas sao apresentados os melhores resultados obtidos pelo ILS-PVND, e o tempo
gasto, em segundos, para a obtencao desse resultado. Na quinta coluna é calculado o GAP
(Eq. 4.1) da melhor solugao encontrada pelo ILS-PVND e o melhor resultado do Algy,
onde nessa tabela X sao os melhores Algoritmos da Literatura. Na quinta e sexta coluna
sao apresentados os valores médios obtidos pelo ILS-PVND e também o tempo médio gasto
pelo algoritmo por problema teste, respectivamente. Na sétima coluna é apresentado o
GAP Médio (Eq. 4.2), que é calculado utilizando-se o resultado médio obtido pelo ILS-
PVND e o melhor resultado da Literatura. Na pentltima coluna é apresentado o Desvio
Padréao (¢) para cada um dos problemas-teste. Por fim, na tltima coluna é apresentado
o Coefiente de Variagao (Eq. 4.3), uma medida de variabilidade relativa, definida como
a razao percentual entre o Desvio Padrao (o) e a média dos resultados obtidos pelo
ILS-PVND, e que mede a robustez do algoritmo. Os empates nos resultados entre a

metodologia proposta e a Literatura sao destacados em negrito.

(melhorng,pVND — melhorAng)

GAP = 4.1

melhor g (4.1)

GAPMédio — (mediaILg,pVND — melhorAng) (4 2)
melhor agy ’

CoefVar = ? (4.3)

mediar.s—pvND



Tabela 4.2: ILS-PVND x Literatura

Inst. Lit. Melhor Tempo(s) GAP Média T. Médio(s) GAP Médio o Coef. Variacao
P01 524,61 52461 23,92 0,00 524,61 32,12 0,00 0,00 0,00
p02 132287 132287 42,12 0,00 133676 53,63 1,05 6,64 0,50
p03 524,60 524,61 22,28 0,00 524,61 924,78 0,00 0,00 0,00
p04 835,26 835,26 88,28 0,00 842,06 116,30 0,81 3,95 0,47
p05 2024,96 2037,97 429,16 0,64 2055,40 533,20 1,50 8,38 0,41
P06 83526 83526 25627 0,00 838,66 199,46 0,41 3,44 0,41
p07 826,14 826,14 212,03 0,00 829,55 330,08 0,41 1,53 0,18
p08 202247  2040,78 403,06 091  2053,63 467,17 1,54 8.29 0,40
p09 826,14 826,14 262,20 0,00 829,76 331,83 0,44 1,63 0,20
pl0 1593,43 1604,26 370,22 0,68 1624,69 327,15 1,96 8,99 0,55
pll 770,89 77920 70020 1,09 791,70 695,71 2,70 5,17 0,65
pl2 118647  1202,72 611,14 1,37  1228,78 626,39 3,57 10,52 0,86
pl3  3462,73  3596,60  3600,00 3,87  3660,36 3600,00 571 19,94 0,54
pld 954,80 954,81 3.49 0,00 95481 354 0,00 0,00 0,00
pl5  1862,60  1862,63 11,11 0,00 1862,63 11,40 0,00 0,00 0,00
pl6 2875,10 2875,24 31,03 0,00 2875,24 55,69 0,00 0,00 0,00
pl7 1597,75 1597,75 32,79 0,00 1608,01 36,20 0,64 8,48 0,53
pl8  3131,09  3150,25 100,35 061 315833 149,83 0,87 4,55 0,14
pl9 483434 484649 29559 0,25  4846,49 334,66 0,25 0,00 0,00
p20 836740  8367,40  1649,73 0,00  8367,40 1823,77 0,00 0,00 0,00
p21 217061 217336 12226 0,13  2182,97 147,72 0,57 3,20 0,15
p22 4193.,95 4231,03 549,91 0,88 4288,10 771,21 2,24 35,72 0,83
P23 6420,71 642651 148595 0,09  6608,13 3460,42 2.92 97.93 0,41
P24 368746  3687,46 55,68 0,00 3716,95 64,72 0,80 924,68 0,66
p25 377715  3781,38 30,48 011  3782,25 33,37 0,13 2,61 0,07
P26 379495 379532 400,72 001 379643 596,96 0,04 1,76 0,05
p27  21833,87 21998,78 361,82 0,76  22196,46 512,82 1,66 175,18 0,79
P28 2224250 22357,81 434,36 0,52 22412,13 556,47 0,76 32,45 0,14
P29 2254375 22667,95 459,00 0,55 2279492 562,98 1,11 112,99 0,50
p30 7387519 75352,63 250687 2,00 76351,77 291284 3.35 510,91 0,67
p31 7600157 7714598 227387 1,51 7831383  3089,94 3,04 597,03 0,76
P32 77598,00 78740,91 237923 147 8021591  2970,98 3.37 628,79 0,78
Médias 0.55 1,31 0,36

RINJRINIT € WOod seoderedwio) ¢

v
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Nas Tabelas 4.3, 4.4, 4.5 e 4.6 sao feitas comparagoes de cada um dos algoritmos
“estado da arte” para a resolugao do PRVP e do algoritmo proposto neste trabalho. Na
Tabela 4.3 o ILS-PVND ¢ comparado com o algoritmo IPH, uma heuristica hibrida que
utiliza programagao inteira e um algoritmo Record-to-Record Aprimorado, proposto por
Gulezynski et al. (2011) [?]. Na Tabela 4.4, o ILS-PVND é comparado com o o algoritmo
HGSADC, uma adaptacao da metaheuristica Algoritmos Genéticos, utilizando buscas
locais e um mecanismo de diversificacao adaptativo da populagao, proposto por Vidal et al.
(2011) [?]. Na Tabela 4.5, o ILS-PVND é comparado com o algoritmo LGC, um algoritmo
exato baseado numa formulagao de Set Partitioning e que utiliza relaxagoes do PRVP
para resolve-lo por um resolvedor de Programagao Inteira, proposto por Baldacci et al.
(2011)[?]. Nesta tabela alguns problemas-teste nao foram reportados pelo autor. Por fim,
na Tabela 4.6 o ILS-PVND é comparado com o algoritmo ITS, um algoritmo que combina
conceitos das metaheuristicas Iterated Local Search e Busca Tabu, proposto por Cordeau
e Maischberger (2012)[?]. Neste tltimo trabalho, sdo apresentados resultados para a
execucao do ITS tanto de forma sequencial quanto de forma paralela, nesta tabela foram
utilizados os resultados obtidos pela versao sequencial do algoritmo, deixando assim, as
metodologias mais comparaveis. Os empates nos resultados entre a metodologia proposta

e a Literatura sao destacados em negrito, e os ganhos destacados com sublinhado.
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Tabela 4.3: ILS-PVND x IPH - Gulezynski et al. (2011) [?]

Instancia IPH ILS-PVND
Melhor GAP Média GAP Médio
p01 524,61 524,61 0,00 524,61 0,00
p02 1335,08 132287 -0,91  1336,76 0,13
p03 524,61 524,61 0,00 524,61 0,00
p04 838,47 83526 -0,38 842,06 0,43
p05 2052,81  2037,97 -0,72  2055,40 0,13
p06 838,47 83526 -0,38 838,66 0,02
p07 82739 826,14 -0,15 829,55 0,26
p08 2054,25  2040,78 -0,66  2053,63 -0,03
p09 827,39 826,14 -0,15 829,76 0,29
p10 164542  1604,26 -2,50  1624,69 -1,26
pll 781,68 779,29 -0,31 791,70 1,28
p12 122578  1202,72 -1,88  1228,78 0,25
pl3 3624,77  3596,60 -0,78  3660,36 0,98
pld 954,81 954,81 0,00 954,81 0,00
pl5 1862,63  1862,63 0,00  1862,63 0,00
pl6 2875,10 287524 0,00 287524 0,00
pl7 1597,75  1597,75 0,00  1608,01 0,64
pl8 321543 315025 -2,03  3158,33 -1,78
p19 484597  4846,49 0,01  4846,49 0,01
p20 8369,72  8367,40 -0,03  8367,40 -0,03
p21 2189,00 2173,36 -0,71 218297 0,28
p22 4317,17  4231,03 -2,00  4288,10 -0,67
p23 6685,07 6426,51 -3,87  6608,13 1,15
p24 3741,98 3687,46 -1,46  3716,95 -0,67
p25 3817,08 3781,38 -0,94  3782,25 0,91
p26 3794,95 379532 0,01  3796,43 0,04
p27 21946,89 2199878 0,24  22196,46 1,14
p28 2238404 2235781 -0,12 22412,13 0,13
p29 2262895 22667,95 0,17 22794,92 0,73
p30 75003,85 75352,63 0,47 7635177 1,80
p31 7684226 7714598 0,40 78313,88 1,92
p32 78650,81 78740,91 0,11 80215,91 1,99

Médias -0,58 0,17
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Tabela 4.4: ILS-PVND x HGSADC - Vidal et al. (2011) [?]

. ILS-PVND
Instancia  HGSADC —ron o —=Ap  Média GAP Médio
P01 52461 52461 0,00 52461 0,00
D02 132287 132287 0,00  1336.76 1.05
03 52461 52461 0,00 52461 0,00
D04 83526 83526 0,00 842,06 0.81
D05 202496  2037.97 0.64 205540 1.50
D06 83526 83526 0,00 83866 0.41
D07 826,14 82614 0,00 82955 0.41
P08 202247 204078 091 205363 154
09 82614 82614 0,00 82976 0,44
b10 150343 160426 068  1624.69 1.96
pil 77080 77929 1.09 791,70 2.70
D12 118647 120272 137  1228.78 357
b3 3192.89 359660 297  3660.36 4,79
pl4 95481 95481 0,00 95481 0,00
bl5 1862,63 186263 0,00  1862.63 0,00
b6 287524 287524 0,00 287524 0,00
D17 150775  1597.75 0,00 160801 0.64
pl8 313109 315025 0.61 315333 0.87
b19 483434 484649 025  4846.49 0.25
120 836740 836740 0,00 836740 0,00
21 217061 217336 013  2182.97 0.57
22 410395 423103 088 428810 2.24
023 642071 642651 009 660813 2.0
24 368746 368746 0,00  3716.95 0.80
25 377715 378138 011 378225 0.13
026 370532 379532 0,00 379643 0,03
27 21833.87 2199878 0.76 22196 46 1.66
D28 2224251 2235781 052 2241213 0.76
29 2254375 22667.95 055  22794.92 111
P30 7387510 T5352.63 2,00 7635177 3.35
D31 7600157 7714598 151  T78313.88 3.04
D32 77508.00 7874091 147 8021591 3.37
Médias 0,52 1,28
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Tabela 4.5: ILSPVND x LCG - Baldacci et al. (2011) [?]

. ILS-PVND
Instancia  LOG —yron o —GAP  Média GAP Médio
P01 52461 52461 0,00 52461 0,00
D02 132287 132287 0,00  1336.76 105
03 52461 52461 0,00 52461 0,00
D04 83526 83526 0,00 84206 0.81
D05 2027.00  2037.97 049 205540 1.35
D06 33526 83526 0,00 838,66 0.41
D07 826,14 82614 0,00 82955 0.41
P08 203415 204078 033 205363 0.96
09 82614 82614 0,00 82976 0,44
p10 150345 160426 068  1624.69 1.96
pil 77906 77929 003 791,70 1,62
D12 ] 120272 - 1228.78 )
b3 ] 3596.60 - 3660.36 ]
pl4 05481 95481 0,00 95481 0,00
bl5 1862.63  1862.63 0,00  1862.63 0,00
b6 287524 287524 0,00 287524 0,00
D17 150775 1597.75 0,00 160801 0.64
D18 313660 315025 043 315833 0.69
b19 183434 484649 025 484649 0.25
120 ] 836740 - 836740 ]
21 2170.61  2173.36 013  2182.97 0.57
22 4103.95 423103 088 428810 2.24
023 ] 642651 - 6608.13 ]
24 368746 363746 0,00  3716.95 0.80
25 377715 378138 011 378225 0.13
126 379532 379532 0,00 379643 0.03
P27 2191285 2199878 039 2219646 1.29
P28 2224251 2235781 052  22412.13 0.76
D20 2254376 22667.95 055 22794.92 111
P30 TA464.26 T5352.63 119 7635177 2.53
p3l 7632204 7714598 108  78313.88 2.61
P32 TS0T2.88 T874091 086 8021591 2.74
Médias 0.23 0.79



4.3 Comparagoes com a Literatura

46

Tabela 4.6: ILSPVND x ITS - Cordeau e Maischberger (2012) [?]

Instancia ITS ILS-PVND
Melhor GAP Média GAP Médio
p01 524,61 524,61 0,00 524,61 0,00
p02 1322,87  1322,87 0,00 1336,76 1,05
p03 524,61 524,61 0,00 524,61 0,00
p04 835,26 835,26 0,00 842,06 0,81
p05 2030,54  2037,97 0,37 2055,40 1,22
p06 835,26 835,26 0,00 838,66 0,41
p07 826,14 826,14 0,00 829,55 0,41
p08 2034,15  2040,78 0,33 2053,63 0,96
p09 826,14 826,14 0,00 829,76 0,44
p10 1594,11  1604,26 0,64 1624,69 1,92
pll 774,85 779,29 0,57 791,70 2,17
pl2 1187,78  1202,72 1,26 1228,78 3,45
pl3 3493,10  3596,60 2,96 3660,36 4,79
pl4 954,81 954,81 0,00 954,81 0,00
plb 1862,63  1862,63 0,00 1862,63 0,00
pl6 2875,24  2875,24 0,00 2875,24 0,00
pl7 1597,75  1597,75 0,00 1608,01 0,64
pl8 3142,.80 315025 0,24 3158,33 0,49
p19 4834,34  4846,49 0,25 4846,49 0,25
p20 8367,40  8367,40 0,00 8367,40 0,00
p21 2184,03  2173,36 -0,49  2182,97 -0,05
p22 4193,95 4231,03 0,88 4288,10 2,24
p23 6516,71  6426,51 -1,38 6608,13 1,40
p24 3687,46  3687,46 0,00 3716,95 0,80
p25 3777,15  3781,38 0,11 3782,25 0,13
p26 3795,32  3795,32 0,00 3796,43 0,03
p27 21846,40 21998,78 0,70  22196,46 1,60
p28 22244,60 22357,81 0,51  22412,13 0,75
p29 22551,10 2266795 0,52  22794,92 1,08
p30 74233,20 75352,63 1,51 76351,77 2,85
p31 76636,80 7714598 0,66 78313,88 2,19
p32 78208,40 78740,91 0,68 8021591 2,57
Médias 0,32 1,08
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4.4 Analise dos Resultados

Ao observar os resultados apresentados na Tabela 4.2 quanto aos melhores resultados
obtidos, verifica-se que o algoritmo proposto (ILS-PVND) consegue alcangar os resultados
da Literatura em 13 dos 32 problemas-teste, e dentre os demais, em apenas dois casos o
GAP para a melhor solucao da Literatura ultrapassou os 2,00%. Além disso, em média,
houve um GAP das melhores solucoes de apenas 0,55%, o que mostra que, de modo geral,
o método estd muito proximo das melhores solucoes obtidas pelos melhores algoritmos

presentes na Literatura.

Observando-se os resultados médios, em 18 dos 32 problemas-teste, o algoritmo obteve
resultados com GAP Médio abaixo de 1,0%, além de uma média dos GAPs de 1,31% em

relacao aos melhores resultados da Literatura.

O ILS-PVND se mostrou robusto, visto que apresentou desvios relativamente baixos,
observando-se o Coeficiente de Variacao. Em 21 dos 32 problemas-teste analisados, o
desvio foi menor ou igual a 0,50%. No demais casos restantes, obteve o desvio méximo
de 0,86%, mostrando que o algoritmo proposto é capaz de gerar solucoes com baixa

variabilidade em relacao a qualidade.

Considerando a comparacao com os algoritmos “estado da arte”, observamos que o
ILS-PVND se destaca em relagao ao IPH (Tabela 4.3), conseguindo melhores resultados
em 19 problemas-teste e empatando em seis. Nos demais, o maior GAP obtido foi de
apenas 0,47%, obtendo um GAP médio das melhores solucoes de -0,58%. Analisando os
resultados médios em relagao aos melhores resultados obtidos pelo IPH, observa-se ainda
um ganho em 9 problemas-teste e empate em outros 5, obtendo solugoes em média com

um GAP de apenas 0,17%.

Na comparacao dos melhores resultados encontrados pelo ILS-PVND em relacao ao
algoritmo HGSADC (Tabela 4.4), foram obtidos 14 empates, e em 12 dos problemas-teste
um GAP menor que 1,0% foi obtido. E, em média, foi conseguido um GAP de apenas
0,52% em comparagao com as melhores solugdbes do HGSADC. Observando os valores
médios encontrados pelo ILS-PVND, foram obtidos 5 empates e em 12 problemas-testes

foram conseguidos GAPs menores que 1,0%, obtendo em média 1,28% de GAP.

Ao observarmos a comparacao da melhores solugoes encontradas pela metodologia
proposta com o algoritmo LCG (Tabela 4.5), temos 13 empates e um GAP méximo
de 1,19%, obtendo um GAP médio de 0,28%. Quanto aos resultados médios, foram

conseguidos 4 empates e na média dos GAPs Médios apenas 0,79%. Nota-se que em 4
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problemas-teste os autores nao reportaram os resultados obtidos.

Por fim, na comparacao dos melhores resultados do ILS-PVND com o algoritmo I'TS
(Tabela 4.6), foram obtidos duas melhoras e 14 empates, um GAP méaximo de 2,96%,
porém, em média, obteve-se um GAP de apenas 0,32%. Ao observarmos as solucoes
médias, foi conseguido uma melhora, 6 empates, e 12 problemas-teste com GAP menor

que 1,0%. Conseguindo assim um GAP médio de 1,08%.



Capitulo 5

Conclusoes e trabalhos futuros

Este trabalho abordou o Problema de Roteamento de Veiculos Periédico (PRVP). Devido
ao carater combinatério do problema, sua resolucao por métodos exatos é, em muitos

casos, computacionalmente inviavel. Assim, para sua resolucao foi proposto um algoritmo

heuristico, denominado ILS-PVND.

O ILS-PVND ¢ um algoritmo Multistart que combina a metaheuristica Iterated Local
Search, a heuristica Variable Neigborhood Descent e o método Pattern Improvement. Para
a exploracao do espaco de solucoes foram utilizadas Estruturas de Vizinhanca tipicas do

Problema de Roteamento de Veiculos Classico, aplicadas dia-a-dia na solucao.

Para validar o algoritmo proposto, um conjunto de 32 problemas-teste foram usados
e os resultados obtidos comparados aos da Literatura. Os experimentos computacionais
mostram que a abordagem proposta é competitiva, pois consegue obter bons resultados,
empatando em 13 problemas-teste e tendo uma GAP médio das melhores solucoes de
apenas 0,55% e das solucoes médias de 1,31%. Além disso, apresentou um baixo Coe-
ficiente de Variacao, que mostra que o algoritmo é robusto, e gera solugoes com baixa

variabilidade.

Além dessa comparacao geral, foram feitas comparacoes individuais com os 4 algorit-
mos “estado da arte” presentes na Literatura. Nessa comparacao, observa-se que o ILS-
PVND apresenta bons resultados comparados as 4 metodologias, encontrando solugoes
melhores comparadas a uma delas, e nas demais obtendo um GAP médio das melhores

solucoes e das solugoes médias de, no méaximo, 0,52% e 1,28%, respectivamente.

E importante ressaltar que o ILS-PVND pode ser considerado como o mais simples
dentre os algoritmos apresentados, visto que para sua execucao somente dois parametros

devem ser definidos, iterMax e § para o POP. Nos demais algoritmos, hd um grande
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namero de parametros e técnicas que os tornam mais complexos e também menos repro-
dutiveis. Além dessa contribuicao, destaca-se também a criacao de uma nova geracao de
solucao inicial especifica para o Problema de Roteamento de Veiculos Peridédico, denomi-

nada Geracao de Solucao Inicial Baseada na Insercao Mais Barata por Padroes.

Como trabalhos futuros, almeja-se incorporar um método de programagao matematica
ao ILS-PVND, tanto para melhorar os resultados obtidos, quanto para reduzir o tempo
computacional gasto na execucao dos testes. Além disso, outras técnicas também podem
ser incorporadas, como a paralelizagao utilizando GPU (Graphics Processing Unit), pois
como varias execugoes ocorrem simultaneamente, diversifica-se o espaco de busca e com
isso tenta-se melhorar as solugoes geradas, ou Mineragao de Dados (Data Mining), para
encontrar clientes que frequentemente estao alocados a algum Padrao de Visita e com
isso fixa-los nesse padrao, fazendo com que a complexidade na resolucao do PRVP seja

diminuida.

Além disso, pretende-se abordar o PRVPES e o PRVPMD buscando validar a me-
todologia proposta em problemas que apresentem as mesmas caracteristicas do PRVP.
Tratando primeiramente um problema que ha uma generalizacao do PRVP Cléssico, onde
a escolha do Padrao de Visita fica a critério do algoritmo, PRVPES. Apds isso pretende-se
tratar um problema que adiciona mais uma caracteristica ao PRVP, a de possuir multiplos

depdsitos, PRVPMD, aumentando ainda mais a complexidade na sua resolucao.



