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RESUMO
Neste artigo se apresentam metaheuristicas VNS-¥RASP-VND para resolver de forma

aproximada o problema de Roteamento de Veiculos@uleta e Entrega Simultanea. Este problema
€ uma variante do problema classico de roteamenteettulos na qual cada cliente faz a0 mesmo
tempo dois tipos de pedidos: coleta e entregazagga do veiculo em qualquer rota é uma mistura de
pedidos de entrega e coleta. O objetivo € deterntinzonjunto de rotas a serem percorridas pelos
veiculos que minimize o custo total de transpombas as heuristicas utilizam como mecanismo de
busca local uma heuristica VNIVdriable Neighborhood Descgmjue explora diferentes estruturas
de vizinhancas. As metaheuristicas VNS-VND e GRABIP sdo testadas em problemas com 50
<n<199 clientes. A qualidade das solugbes obtidasadiaala pela comparacdo com os melhores
resultados propostos na literatura.

PALAVRAS CHAVE. GRASP. VNS. Problema de roteamento de veiculosaiieiristica.

ABSTRACT

This article describes VNS-VND and GRASP-VND metafstics to generate approximated
solutions for the vehicle routing problem with sitaneous pick-up and delivery. This problem is a
variant of the classical Vehicle Routing Problemwihich each client makes two types of requests:
pick-ups and deliveries, and a vehicle's load in given route is a mix of pick-up and delivery lsad
The objective is to determine the set of routedeéoused by the vehicles minimizing the total
transportation cost. The proposed heuristics usesaalocal search mechanism a Variable
Neighborhood Descent (VND) heuristic that exploseseral neighborhood structures. The proposed
metaheuristics is tested on problems witkr50199 clients. The quality of the obtained solutigss
evaluated by the comparison with the best resblizived from the literature.

KEYWORDS. GRASP. VNS. Vehicle routing problem. Metaheuristic.
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1. Introducéo

Os Problemas de Roteamento de Veiculos com Ped@Gsleta e Entrega Simultdnea séo variantes do
Problema de Roteamento de Veiculos Classico (VR&tas variantes, as entregas séo realizadasradganin
Unico depdsito no inicio de cada rota, enquantoagueoletas sdo conduzidas até o depdsito no firmtdaUma
caracteristica deste tipo de problemas é que @ chrgeiculo em uma rota qualquer é composta psrtgos
de itens de natureza diferente. Este tipo de pnuddeé observado com freqiiéncia na industria depoate de
alimentos e bebidas, especificamente nos casosuenalém da entrega de um tipo de produto é ned@ssar
recolher outros produtos com prazo de validade isan®©utra aplicagdo importante deste tipo de erobl
acontece na industria petrolifera. O problema snogeontexto de transporte de materiais entre treorte e as
plataformas maritimas em alto mar, tarefa que Ezesta por uma frota de embarcacdes. No Brasimpresa
estatal PETROBRAS realiza este tipo operacdesta garporto de Imbetiba, na Bacia de Campos, pegitte
do Estado do Rio de Janeiro.

Abordaremos duas variantes de roteamento com pedigo coleta e entrega. O Problema de
Roteamento de Veiculos com Pedidos de Coleta edntgimultinea e Frota Homogénea (PRVCES-Ho) e o
Problema de Roteamento de Veiculos com Pedidos dietaCe Entrega Simultaneo e Frota Heterogénea
(PRVCES-He). Em ambos problemas, considera-se dr@aade veiculos é ilimitada. Vale observar qoésd
tipos de carga coexistem no veiculo que atenderataga carga que ainda nao foi entregue e a cargga foi
recolhida.

O PRVCES-Ho pode ser definido matematicamente giairge maneira. Seja G = (V,A) um grafo onde
V ={vy, ..., \} representa o conjunto de vértices e A={ §): vi,v;OV, i# } € o conjunto de arestas. O veértice
Vo representa o depésito que serve de base pardaadieoveiculos. Cada vérticd W\{ v} representa um
cliente que tem associadas duas demandas: coleta &@rega DE Cada aresta {(w;) tem associada um custo
ndo negativo, ¢ que representa o custo de percurso. Além dissusidera-se que todos os veiculos séo
idénticos, onde Q representa a capacidade do weidol PRVCES-He considera-se que a frota de vedagilo
formada por um conjunto de M tipos de veiculosrdifites, onde cada tipo de veiculo k possui capaeifa

O problema PRVCES-Ho consiste em determinar as i@ serdo utilizadas de maneira que: (1) as
rotas se iniciam no depdésito e terminam no depd&)ocada cliente é visitado exactamente uma (Bzmbas
as demandas dos clientes sdao atendidas; (4) a o#gena na rota ndo excede a capacidade do veiculo
utilizado; e (5) a distancia total percorrida é imizada.

No PRVCES-He, além das caracteristicas mencionaaasa, € preciso determinar a melhor
combinacgéo de tipos de veiculos que conformaréta. fr

No presente artigo, propomos as metaheuristicas-VNIS e GRASP-VND para resolver os
problemas de roteamento com coleta e entrega Sineat O presente artigo estd organizado da seguinte
maneira. Na sec¢do 2, se apresenta uma revisaodrdfica dos algoritmos desenvolvidos para resobser
problemas PRVCES-Ho e PRVCES-He. Nas Se¢bes Fscfave-se os algoritmos VNS-VND e GRASP-VND
implementados neste trabalho. Os resultados coripotds sdo apresentados na Secédo 5, enquanta;fia Ge
apresentamos as conclusdes do trabalho.

2. Revisédo Bibliografica

As primeiras abordagens para resolver problemastdamento com coleta e entrega, especificamente
0 PRVCES-Ho, em geral, centraram-se no desenvohionde heuristicas construtivas. O primeiro tradalh
sobre o assunto foi realizado por Min(1989) no extat de um sistema de distribuicdo para bibliot@cdndicas,
considerando veiculos de igual capacidade. Foigstapuma heuristica classica de agrupar primedatear
depois. O grupamento dos clientes é realizado case em sua proximidade geografica, enquanto que o
roteamento consiste em resolver uma extensao didepna do caixeiro viajante com restricdes de calaalc
adicionais de coleta e entrega simultdneas (PCVCE®Bsheiov (1998) estudou o caso particular do ERS-

Ho em que todas as demandas séo iguais a unidaalgo©desenvolveu heuristicas construtivas cora has
principio classico de primeiro rotear, depois agrupambém denominado de particionamento do t@adhi e
Nagy (1999) propuseram heuristicas construtivaa paPRVCE, que consiste basicamente em construar um
solugdo parcial, contendo somente clientes degm&em seguida inserir clientes de coleta segdifeentes
critérios de insercdo até produzir uma solucédo dewpDethloff (2001) desenvolveu heuristicas aurisas
com base no principio da inser¢do mais barata.eisisticas propostas pelo autor utilizam diferemeslidas
para avaliar o custo da inser¢cdo de um clientegezlbs consideram-se tanto a distancia percocadao a
capacidade utilizada na rota.

Duas heuristicas de busca local foram desenvolyida®ontané e Galvao (2002). A primeira delas é
uma adaptacdo da heuristica de particionamentoutoproposta por Beasley (1983) enquanto que ansegu
segue o principio de varredura de Gillet e MillE®74). Mais recentemente, Nagy e Salhi (2005) dedegram
uma heuristica de busca local, que admite solu¢des um certo grau de inviabilidade. Inicialmente, a
heuristica proposta admite rotas inviaveis, sengs durante a execucao do algoritmo a viavilidadeota
restaurada.
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Dentre as metaheuristicas propostas para resolverlbema PRVCES-Ho vale
destacar as seguintes. Vural (2003) desenvolves wh@todos com base em Algoritmos
Genéticos. Considera-se que esta é a primeiraagficde uma metaheuristica para o
problema. Gokce (2004) propés uma metaheuristica lbase no método de Colbnia de
Formigas. Por outro lado, varios autores propusemlyjuoritmos com base no método de
Busca Tabu. Gribkovskagt al. (2006), consideraram o caso particular do PRVEB®om
apenas um veiculo. Os autores propdem um modghoodeamacao inteira mista que admite
que as coletas e entregas sejam realizadas tarftrrda mista como simultaneamente ao
longo da rota. Montané e Galvao (2006) desenvalvenaa metaheuristica para o PRVCES-
Ho com vérios veiculos. O algoritmo utiliza umainimnca composta com base em trés
movimentos de busca local: realocacao, intercaraboouzamento. Os parametros tabu séo
ajustados no inicio do algoritmo € sdo mantidoodidurante a execucdo do mesmo.
Conjuntos de problemas com até 400 nos foram reeslvOs autores calcularam limites
inferiores para medir a qualidade de seus resudtd®ianchessi e Righini (2007), propuseram
uma metaheuristica semelhante a anterior na qualestaca: (i) o uso do principio de
particionamento do tour ndo consecutivo para outaldas solucbes iniciais; (i) a
implementagdo de um movimento que combina tripiasoths e (iii) o ajuste dindmico dos
parametros da busca tabu. O algoritmo propostd/jontané e Galvao (2006) € estendido em
Montané (2006) mediante a incorpora¢do de um mewende busca adaptativa cujo objetivo
€ ajustar os parametros tabu de maneira dinamata. rBecanismo consiste em identificar
padrbes na trajetoria de busca e em perturbar losesados parametros da busca tabu de
acordo com o padrao observado.

Entre as técnicas metaheuristicas mais recenteadgs ao PRVCES-Ho destacam-se
a metodologia GRASP-VND desenvolvida por Freigasl. (2007); a técnica VNS-VND
desenvolvida por Freitas, Arroyo e Montai2007); o uso da técnica LNSLé&rge
Neighborhood Searghutilizada por Ropke e Pisinger (2006); assim canmetodologia
record-to-record traveluma variante da técnic@mulated annealingaplicada por Chen e
Wu (2006). Algoritmos exatos foram propostos pogélelli e Mansini (2002) e DellAmico
et al (2005), fazendo uso da técnimanch-and-pricepara resolver a variante do PRVCES-
Ho com janelas de tempo.

A literatura é escassa para problemas de roteandenteiculo com coleta e entrega e
frota heterogénea, PRVCES-He. Em Galvao e Guimdt®&9), um caso particular de coleta
e entrega simultdnea com frota heterogénea € abmrda contexto de roteamento de
helicopteros.

3. Metaheuristica GRASP-VND

A metaheuristica GRASRGteedy Random Adaptive Search Procell(feo e Resende, 1995) é um
método de multiplas partidas, na qual cada iteragasiste de duas fases: uma fase de construc@imahama
solucao inicial viavel é construida utilizando ulgoaitmo guloso aleatorizado; e uma fase de buscal,l na
qual se procura melhorar a qualidade da soluc&@inA melhor solucéo calculada dentre todasexsagbes é
definida como resultado. No presente trabalhop@mos uma metaheuristica GRASP-VND que utiliza a
heuristicavariable Neighborhood DescefNND) (Mladenovic e Hansen, 1997) como método asch local.

A Figura 1 ilustra o algoritmo da metaheuristicaA&®R-VND.

ProcedimentoGRASP-VND
inicio
1.s < 0O;
2. f(s) < oo;
3. Imax « NUmero de iteracbes; /I Crité&teoparada
4.0 —« NUmero entre O e 1;
5. parai « 1 atélfaca
6. S — PART_IMBEA (a); /l fase de construcao
7. s’ <« VND(s); // fase de busoeal
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8. sef(s) <f(s)entdo

9. S « 8
10. fim-se;
11.fim-para;

12.retorne s ;
fim GRASP-VND
Figura 1 - Algoritmo da metaheuristica GRASP-VND.

O critério de parada da metaheuristica GRASP-VNInéniimero maximo de iteracdesde Figura
1, passo 3). Neste trabalho fixou-se 0 nimero maxieiteracdek, = 80.
As fases de construcdo e busca local sdo destaisasubsecdes 3.1 e 3.2, respectivamente.

3.1 Heuristica de construgdo PART_IMBEA

A heuristica construtiva PART_IMBEA, proposta noegente trabalho, consiste no uso de uma
heuristica de Particionamento do Tour (Beasley,3198uando aplicadas aos problemas PRVCES estas
heuristicas compreendem 3 etapas:

1) Construgédo de utour inicial considerando o depdsito e todos os clgnte
2) Formag&o de grupos de clientes pelo particiongorgotour inicial da Etapa 1;
3) Construcao de rotas viaveis a partir dos graleoslientes formados na Etapa 2.

Adotamos uma nova metodologia para realizar a Etagaqual € denominada de heuristica IMBEA,
Insercdo Mais Barata com Escolha Aleatéria. Poe @sbtivo, descreveremos esta heuristica com maior
detalhamento.

Etapa 1. Construcao de um Tour Inicial3 tour inicial é construido utilizando a heuriatide
insercdo IMBEA. A heuristica IMBEA é uma adaptag@oheuristica classica de Inser¢do Mais Barataitiesc
em detalhes em Goldbarg e Luna (2005). Na verssich os clientes sdo inseridostaur inicial levando em
consideragédo tanto a escolha do préximo clientesgrginserido como a posigéo de insercamuoparcial. Os
clientes sdo inseridos sempre na mesma ordem, eowhegpor aqueles cuja insercdo € mais barata. Em
contrapartida, na heuristica IMBEA, apenas a posilghinsercao é levada em consideragdo, enquasttotha
do proximo cliente que serd inserido é realizadendeeira aleatéria. Cada cliente é inserido na ongdbsicao
de insercdo, aquela que resulte no menor incrementusto ddour parcial. Este procedimento permite que
diferentedoursiniciais sejam gerados.

O processo de construcao tdar inicial € aleatorizado. Primeiramente é escollab@toriamente um
cliente baséz. A partir deste cliente aplica-se a heuristica/dinho Mais Proximo (VMP) (Goldbarg e Luna,
2005) e constroi-se uma lista de clientes, chandmldista candidatos LC. O tamanho de UG,
inicialmente € o mesmo numero de clientes e a gadague insere um elemento na solucéo atualizaGse L
removendo o elemento inserido e diminuindo o smatdo. Com base em LC e usando um paranaetf< o
< 1) define-se um subconjunto restrito chamado dtalile Candidatos Restritos (LCRLC), de tamanho
(LCRyray) igual @ maximo(1la * LCqram ), formado pelos primeiros elementos que compdéistaade candidatos.
Em cada iterac8o, um cliente da lista LCR é esdolhleatoriamente e é inseridotoar inicial em uma posigéo
gue causa menor custo de inser¢éo, ou seja, besemtse todas as posi¢destdar, a melhor posicdo para
inserir o cliente escolhido. Este processo termimndo todos os clientes séo inseridotonoinicial.

A Figura 3 ilustra o processo de insercdo de umentdi em untour inicial parcial, usando um
exemplo com 11 clientes. Na Figura 2(a) considergu® 3 clientes fazem partetdar inicial parcial, enquanto
que os 8 clientes restantes se encontram na liStaALmesma figura mostra que o tamanho da lista LCR
(LCRy4,y) foi definido com 4 clientes. A Figura 2(b) ilusta escolha aleatéria de um cliente da lista LdiBnte
1) e a procura da melhor posicdo para inserir @&nte notour parcial. A Figura 2(c) mostra a insercédo do
cliente 1 naour na posicéo que causou menor custo de inserc@otill foi inserido apds o cliente 8 e antes do
cliente 3). A Figura 3 mostra o algoritmo de camsdio daour inicial IMBEA.

Cliente aleatdrio
e |14 1|7 2]|m|9]| 5 N
T 2 3 4 5 6 7 8 LCRI 11| 4 || 1] 7
LCR| 11| 4| 1|7 v
T2 3 4 ___-"? ik :;.'? towr | 6|8 [1]3
our | B g q towr | B a 3 1 2 3
3 1 3
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Figura 2 - Insercao de um cliente naur inicial.

ProcedimentolMBEA (a, tour)

inicio
1. tour - 0O; // taunicial
2. ig « cliente base(aleatorio);
3. LC ~ OrdenacClientag); /I Ordenacéao pela heuristica dantia mais préximo

4. enquanto ( LCqram> 0 )faca

5. LCRragm « Max (1,a* LCram);

6. i — Random (1LCRran); /l escolhe um elemento de LC

7. pos — Busca_PosInsercao;

8. tour[pod ~ tour O {LC}; [/l adiciona na posi¢cgmsdotour o elementd.C;
9. LC- LC-{LC}; /l remove o element; de LC

10. LCram « LCram-1;
11. fim-enquanto;

12. retorne tour;

fim IMBEA;

Figura 3 —Construcdo do Tour Inicial Aleatorizada (IMBEA).

Etapa 2. Formacao de grupos de clienté3s grupos de clientes sao formados particionantiaro
inicial, de maneira sequencial, comecando no promgliente. Para garantir que a capacidade daikeftio
sera violada, a soma das demandas de coleta assimasoma das demandas de entrega dos clienteadam
grupo ndo deve exceder a capacidade do veiculo.

A Figura 4 ilustra o processo de particionamenttoda

JE =1 OE;=1 JE; =5
CE;= = 172 —~ DE4=2
JC7 = }\_/ EC: gg:;g [IC7—3 00, =4 ‘ﬂDC:ZS
JEs=3 ﬁ}/ DE5=3
JCe=5 DCs=5 Grupo 2
DE;=3 e DE. =3
(304 \ 00, =a
Grupo 1
ﬂ %), \ femes\ e e
DE 1 oC DEz -1 DEp -1 DEo—d NFz=1 l
- \‘;‘ﬂ By me, \E e
CE=2 i’lﬂ bz,=2
— OEy = DZy=1
DEn=4 _ CCy=1 1= E.=2 1
DGy =1 BS:;ZQ DC=1 Dl,z
T inieial VNP Tour particionado
Q=10 Figura 4-Tour Inicial e Tour Particionado.

Etapa 3. Construgéo de rotas vidveiBara cada grupo de clientes formado na Etapdda-se como
ordenacdo inicial, aquela ordenacéo dada feeioinicial. Em principio, esta ordenacao dos clismsulta em
uma rota inviavel com relacéo a capacidade do l@iblesta etapa é preciso calcular uma ordenaé@elvpara
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os clientes em cada grupo. Cada grupo de clientesnéformado em uma rota viavel usando o método de
viabilizacdo de rotas ORD-VIAV que consiste aterjuiémeiro os clientes com mais carga de entregqueode
coleta.

3.2 Busca local com base na heuristica VND

A heuristica VND (Mladenovic & Hansen, 1997) é urétado de busca local que consiste em explorar
0 espaco de solugdes através de trocas sistemdéicestruturas de vizinhanga. O método utiliza esteutura
de vizinhanga principal visando melhorar a solugdoente, quando ndo é mais possivel, 0 métoda taoc
vizinhanga corrente por outra. O procedimento netaa vizinhanga principal quando uma melhor solugao
encontrada. O algoritmo termina apos utilizar todasestruturas de vizinhangca sem conseguir melteorar
solucéo corrente.

A Figura 5 mostra o algoritmo da heuristica VND dessana fase de busca local da metaheuristica
GRASP-VND implementada para os problemas PRVCE®-RRVCES-He.

ProcedimentoVND(s) /Is solucéo corrente
inicio
lr « 4 / nimero de mizancas
2.k « 1; /I tipo da vizenica corrente
3.enquanto(k<r) faca
4, Encontre o melhor vizinlsdd N(s);
5 sef(s) < f(s) entéo
6. S« S;
7. k 1, /I primeira vizinhanca
8 sendok « k+1; /I préxima vizinhanca
9. fim-se;
10.fim-enquanto;
11.retorne s,
fim VND;

Figura 5 —Algoritmo da heuristica VND

Conforme Freitaet. al. (2007) este trabalho também implementa sete esiruide vizinhanca que
podem ser utilizadas na fase de busca local (VNBprém, as estruturas de vizinhangas séo utikzdddorma
diferente daquela proposta por Freihsal.(2007), neste trabalho adota-se uma relacdo deg#acia entre as
estruturas de vizinhangas e utiliza-se um nimengomee estruturas na fase de busca local (VND} wpitlizar
muitas vizinhangas pode acarretar em acréscimended sem melhoria.

A relacdo de precedéncia dos movimentos foi estifzutle acordo com a abrangéncia de cada estrutura
de vizinhanga, onde as vizinhancas de menor abmaizg@evem ser aplicadas primeiro (Hansen & Mlasg&no
2003). A abrangéncia das vizinhancas foi dada atravé®stes realizados em uma instancia de problema da
literatura, onde para cada vizinhanca enumerouss@mero de melhorias realizadas pela mesma em adwa d
solucdo inicial e o nimero de solucdes validas mnadas.Desta forma as sete estruturas de vizinhanca
implementadas obtiverem a seguinte ordem de pracedéMCC (Movimento de Cruzamento Composto),
MUSI (Movimento Unido de Seguimentos Iguais), M@Togimento de Cruzamento Tradicional), 2-OPT, MT
(Movimento de Troca), Ml (Movimento de IntercAmb&MR (Movimento de Realocacdo) respectivamente.

Considerando que o uso de muitas estruturas dehaiz¢a pode acarretar em acréscimo de tempo sem
melhoria, das sete estruturas de vizinhanca impltadas, utilizamos no VND apenas quatro estrutbkas
sendok = 1, 2, 3, 4 de acordo com a seguinte relacAaetegéncia dada aos movimentos: MCT, MI, MR e 2-
OPT, respectivamente.

Deixou-se 0 movimento 2-OPT para ser aplicado np fido pelo motivo de ser o movimento mais
abrangente e sim por que considera-se 0 mesmo commovimento de intensificacdo ou melhoria. Cada
estrutura de vizinhanca utilizada no VND avaliao®ds vizinhos em busca do melhor entre eles.

4. Metaheuristica VNS-VND

A metaheuristica de Busca em Vizinhanca Variavehhecido como VNS\ariable Neighborhood
Search foi proposta por Mladenovic e Hansen (1997). Estédaheuristica perturba sistematicamente a solugéo
corrente utilizando para isso diferentes estrutdeasizinhanga, o que pode resultar na degradag&wldcéo.
Este processo funciona como um mecanismo de dicagdo da busca. Apés o processo de perturbacédo da



SPOLM 2008 ISSN 1806-3632 Rio de Janeiro, Brasil, 05 e 06 de agosto de 2008.

solucdo é executado um processo de busca loca tjpecamente um mecanismo de intensificacdo daabus
Sempre que a busca local ndo consegue melhorarllmemlucdo altera-se o mecanismo de perturbacéo
utilizando outra estrutura de vizinhanca. Podeasiderar que a metaheuristica VNS é uma extensdo d
métodoVariable Neighborhood DesceND) (Mladenovic & Hansen, 1997) descrito na $£8&, que admite
solucdes que pioram a solucdo corrente, permititedida forma escapar de étimos locais. O VNS é Hasea
exploracédo de um conjunto #gVvizinhancas pré-definidad\{, ... Nkmax-

Neste trabalho implementa-se uma variante da tiear’¢NS, conhecida como VNS-VND, que utiliza
o método VND como procedimento de busca local. Aatreuristica VNS-VND inicia com uma solugéo
obtida por uma heuristica construtiva para o PRV,GI6& base no principio de particionamentotolar. A
solugdos é melhorada por uma busca local a qual é basemdeeuristica VND, descrita anteriormente na
Subsecéo 3.2.

A Figura 6 mostra o algoritmo na metaheuristica WD proposta neste trabalho.

ProcedimentoVNS-VND

inicio
1. s « PART-Tour(); I/ solucdo inicial
2. lmax < O; /I nimendximo de iteracdes
3. enquantol . < 80faca /I critério de parada
4 k< 1; /I tipo deregura de vizinhanca
5 enquanto(k<r) faca
6. S ~ Gere um vizinho qualquer d&(s);  // Etapa de diversificagd
7
8
9

O

s" « VND(s); // Etapa de busca local
sef(s”) < f(s) entdo
. S8’
11. sendok — k+ 1;
12. fim-se;
13. fim-enquanto;
14. Imax - Imax+1;
15. fim-enquanto;
16. retorne s;
fim VNS-VND;
Figura 6 - Metaheuristica VNS-VND aplicada ao PRVCES.

E importante observar que a solug@gerada Yide Figura 6, Passo 6) é um vizinho qualquer da
vizinhancaN,(s), ou seja, a solu¢d ndo necessariamente é melhor que a solucdolisidizsta etapa do VNS
realiza uma tarefa de diversificacdo da busca, elené possivel evitar redundancia de solucéo, storténde-
se a aumentar a probabilidade de se escapar desdiicais. Nesta etapa de diversificacdo séo adidizg trés
estruturas de vizinhang4, parak = 1, 2, 3, sdo elas: Realocacdo (MR), Unido deiiSemtos Iguais (MUSI) e
2-OPT, respectivamente, conforme movimentos parar gézinhangas descritos em Freitts al. (2007). A
etapa de busca local (VND) da metaheuristica VN®MWHilizou as mesmas vizinhancas: MCT, MI, MR e 2-
OPT utilizadas pelo VND da metaheuristica GRASP-VYNistrada anteriormente na Subsecédo 3.2. O Qritéri
de parada da VNS-VND é um nimero maximo de itea¢gg.= 80).

5. Resultados computacionais

Nesta secdo analisa-se o comportamento e desemgasinoetaheuristicas VNS-VND e GRASP-VND
propostas no presente trabalho. Estes algoritmmasnf@odificados em Linguagem C++, usando o comgilad
C++ Builder 6.0 e executados em um computador AMDBIoh 64, 797 MHz, com 1 GB de RAM e sistema
operacional Microsoft Windows XP. Os algoritmos VWWSD e GRASP-VND séo testado na resolucédo dos
problemas PRVCES-Ho e PRVCES-He. No caso do PRVIE& S#ilizam-se dois conjuntos de dados: Dethloff
(2001) que contém 40 instancias de 50 clientesil@ 8 Nagy (1999) com 14 instancias entre 50 ecli@dtes.

No caso do PRVCES-He, néo foi possivel encontrditei@tura conjuntos de dados teste para estdgmab
especificoPor este motivo, foi gerado um conjunto de daddgnmw. Os conjuntos de dados de Salhi e Nagy
(1999) e Dethloff (2001) foram adaptados acresceili@e dois tipos de veiculos (tipo B e C) adid®mnke
maior capacidade que o tipo original (tipo A) cdesado nas instancias para o problema PRVCES-Ho. As
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capacidades dos veiculos, tipo B e C, foram defmidomo sendo 20% e 44% maior que a capacidade do
veiculo tipo A, respectivamente.

Para o PRVCES-Ho, a qualidade dos resultados abpiétns algoritmos VNS-VND e GRASP-VND
foi avaliada pela comparacédo com os algoritmos ehlbff (2001), Salhi e Nagy (1999) e Montané evaal
(2006). No caso do PRVCES-He os resultados dositigs VNS-VND e GRASP-VND foram comparados
entre si. Nao foi possivel avaliar a qualidadetetesesultados por ndo terem sido encontradosteratiira
algoritmos para este problema especifico.

Foi utilizado um conjunto de 108 problemas test@ @avaliar os algoritmos propostos: 40 de Dethloff
(2001), 14 de Salhi e Nagy (1999) e mais 54 proateadaptados.

5.1 Comparacéo dos resultados para o PRVCES-Ho

A Tabela 1 mostra a comparacéo entre resultadadosbpelas metaheuristica VNS-VND e GRASP-
VND ao resolverem as instancias de Dethloff (200N¢ste conjunto de dados, observa-se que ambas as
heuristicas propostas produziram resultados deduadidade e bastantes competitivos. Vale obsemvar,
entanto, que o VNS-VND teve em média uma ligeintagem em termos de qualidade da solucédo produzida,
que foi 0,03% melhor que 0 GRASP-VND. Mais impotéaainda € o fato de que embora a diferenca peaden
seja pequena, 0 VNS-VND produziu solu¢cdes melhems19 das 40 instancias testadas com relacdo ao
GRASP-VND, e obteve empate em outras trés instdndé o tempo computacional foi superior no caso de
VNS-VND.

Tabela 1- Comparacéo entre as metaheuristicas VNS-VND eSFR¥ND para o PRVCES-Ho:
Instancias de Dethloff (2001).

VNS-VND GRASP-VND
n=>50 Média de 5 execuges Média de 5 execugdes

NR FO. Sol TS NR FO. Sol TS

G-SCA3 3.9 679,70 10,6( 4 680,50 2,90
G-SCA8 9,4 1046,40 4,30f 9,5 1045,80 1,10
G-CON3 3.9 567,60 10,1( 4 569,10 3,10

G-CON8 9,2 790,20 4,00 9,4 789,60 1,70
A Tabela 2 alcomparacao entre resultadigosippela heuristica VNS-VND e os algoritmos de

Dethloff(2001) e MaBtaae e |Galvdo (20689&%7 regeive ag instancias G6LFhloff (2001). A metaheigdst
VNS-VND é em media 8,51% melnor qué o metodo deDBi(2Z001) € com relacao aos melhores resultados
da literatura (Montané e Galvao, 2006) a VNS-VNDduwziu resultados que em média foram 0,88% pidies.
entanto, a VNS-VND foi capaz de calcular 12 novashaores solugdes e 1 empate. Com relacdo aos tempos
computacionais, embora se trate de maquinas ditssem VNS-VND exigiu maior tempo computacional.

Tabela 2— Desempenho do VNS-VND em relacdo a algoritmd#etatura para o PRVCES-Ho:
Instancias de Dethloff (2001).

Montané -Galvéo, VNS-VND
n =50 Dethloff (2001) (2006) Média de 5 execugdes
NR FO.Sol TS| NR FO.So TS| NR FO.Sol TS
G-SCA3 - 746,57 - 4 674,16 3,4( 3,9 679,70 10,60
G-SCA8 | - 1166,43 - 9,2 104435 4,11 9,4 1046,40 4,30
G-CON3| - 597,27 - 4 564,17 3,44 39 567,60 10,10
G-CON8 - 860,59 - 9,1 77431 3,94 9,2 790,20 4,00
Media 842,72 764,25 770,97

A Tabela 3 mostra a comparacao entre resultadedoshpelas metaheuristicas GRASP-VND e VNS-
VND ao resolverem as instancias de Salhi e Nag@ RMeste conjunto de dados de maior porte, aigtmar
GRASP-VND perde ainda mais em qualidade quando acada com 0 VNS-VND. O VNS-VND foi em média
2,27% melhor que o GRASP-VND. Observa-se, porémaumento significativo no tempo computacional do
VNS-VND.
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Tabela 3— Comparacdao entre as metaheuristicas VNS-VND e &R¥ND para o PRVCES-Ho:

Instancias de Salhi e Nagy (1999).

VNS-VND

GRASP-VND

n Média das 5 execucdes Média das 5 execucdes
NR FO. Sol TS NR FO. Sol TS
G-50 3 484 5,55 3 478 1,67
G-75 6 702 15,92 7 712 6,95
G-100 5,5 706 69,09 5,5 715 30,87
G-120 4 865 %42,04 5 889 51,70
G-150 7 882 190,77 8 923 105,26
G-199 11 1090 392,63 11 1128 172,66
Media 776 794

A Tabela 4 mostra a comparacao entre resultadidoshtela metaheuristica VNS-VND e o0s algoritmoéiSa
Nagy (1999), Dethloff (2001) e de Montané e Gal{Za06) ao resolverem as instancias de Salhi e K2Qf1).
Neste conjunto de dados de maior porte, a metatiearVNS-VND foi em média 27,20% melhor que o rdéto
de Salhi e Nagy(1999) e 14,54% melhor que o algoride Dethloff (2001). Com relacdo aos melhores
resultados da literatura (Montané e Galvédo, 2008N&-VND produziu resultados que em média forant®,2
melhores, sedo capaz de calcular 5 novas melhohagdes e 2 empates no conjunto de 14 problemsites

Com relagdo aos tempos computacionais, emborateede maquinas diferentes, é evidente o maiorgesfo
computacional exigido pela heuristica VNS-VND.

Tabela 4— Desempenho do VNS-VND em relacéo a algoritmostdeatiura para o PRVCES-Ho:
Instancias de Salhi e Nagy (1999).

Salhi-Nagy (1999) Dethloff | Montané e Galvéo VNS-VND
n (2001) (2006) Média da 5 execugdes

NR FO.Sol TS| NR FO.S§ NR FO.Sol T§ NR FO.Sol TS
G-50 6 602 3,00 3 501 3 471 4,06 3 484 5,55
G75| 12 914 150 7 782 7 698 726 6 702 1592
G-100 10 888 3,58 5 831 6 701 12,p2 6 706 69,05
G-120| 11 1500 3500 4 1011 5 905 18j11 4 865 142,04
G-150 15 1178 4,30 7 105( 7 878 297 7 878 206,34
G-199 19 1493 12,8f 11 1348 11 1091 53|86 11 1090 392,63
Media | . 1066 - - 908 - 778 - - 776 -

5.2 Comparacdes dos resultados para o PRVCES-He

Na Tabela 5 é possivel observar que a metahearig¢ftS-VND quando aplicada as instancias de Dethloff
(2001) para o caso PRVCES-He obtém solugbes deomglialidade, sendo em média 0,89% melhor que o
GRASP-VND. A VNS-VND foi consistentemente superiao GRASP-VND em quase todos os casos,
encontrando 34 melhores solugbes e 2 empates rjontmrde 40 problemas teste. O VNS-VND continua
exigindo maior esforco computacional que o GRASRnjortante mencionar que a frota de veiculos tadas
pelas metaheuristicas VNS-VND e GRASP-VND ao resohs instancias de Dethloff (2001) foi praticaraeat
mesma em todos as instancias. Em apenas 7 cdwg,istica VNS-VND utilizou um veiculo a menos.

Tabela 5— Comparacao entre as metaheuristicas VNS-VND e &R¥ND para o PRVCES-He:
Insténcias de Dethloff modificadas.

VNS-VND GRASP-VND
n=50 Média de 5 execucdes Média de 5 execugdes
FV FO. Sol TS FVv FO. Sol TS
G-SCA3 | 1C1B1A 632,08 10,7¢ 1C1B1A 635,60 3,43
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Os resultados da Tabela 6 reiteram a superioridadeeuristica VNS-VND sobre a heuristica GRASP-VND
guando aplicadas em instancias de maior portei(ingts de Salhi e Nagy, 1999) para o caso PRVCES-He
Neste caso a metaheuristica VNS-VND foi em méd@@%, melhor que a GRASP-VND, e encontrou as
melhores solu¢Bes em todos as 14 insténcias. Nmtentvale observar que o tempo computacional réetpe
pela metaheuristica VNS-VND é em média 73,25% s$opao requerido pela metaheuristica GRASP-VND.

Tabela 6— Comparacao entre as metaheuristicas VNS-VND e &R¥ND para o PRVCES-He:
Instancias de Salhi e Nagy modificadas

VNS-VND GRASP-VND
n Média de 5 execucgdes Média de 5 execucgdes
FV FO. Sol TS Fv FO. Sol TS

G-50 | 1IC1B1A 461,30 11,48 1C1B1A 468,70 2,67
G-75 | 2C2B1A 635,40 27,79 2C2B1A 646,00 11,46
G-100| 2C2B1A 661,15 80,51 2C2B1A 668,70 41,33
G-120| 1C1B1A 757,10 1653% 1C1B1A 763,70 132,90
G-150| 2C2B2A 817,00 248,22 2C2B2A 846,70 83,81
G-199| 3C3B2A 985,80 452,66 3C 3B3A 1022,60 302,09

Média
Garal 711,27 726,44

6. Conclusodes

Neste artigo foram propostas as metaheuristicas-VNB e GRASP-VND para gerar boas solucdes
para os problemas de Roteamento de Veiculos comet&C@ Entrega Simultinea com Frota Homogéna
(PRVCES-HO0) e Frota Heterogénea (PRVCES-He). Otiobjé determinar o conjunto de rotas que deveedio s
percorridas pelos veiculos minimizando os custostrdesporte, dados pela distancia total das roAss.
heuristicas propostas foram testadas em um conjdaetd08 instancias teste, com<B8199 clientes. A
qualidade das solugdes obtidas foi avaliada patepeaoacdo com as solugdes obtidas por algoritmgsoptos
na literatura.

Em geral, para todas as instancias testadas epdmas os problemas de coleta e entrega simultanea,
metaheuristica VNS-VND obteve resultados bastamtepetitivos e superiores aos resultados da metistiear
GRASP-VND. Isto se explica pelo fato da metaheigdsVNS-VND utilizar, em sua fase de diversificagdo
estruturas de vizinhanca diferentes daquelas aditiz na fase de busca local (VND). A metaheurisMN&-
VND, no entanto, exige um maior esforco computagio®uando comparada com os melhores resultados da
literatura (Montané e Galvao, 2006), a metaheadstNS-VND produziu solu¢gdes de boa qualidade, send
capaz de produzir 17 novas melhores solucbes epates) de um total de 54 instancias teste. Umalgrparte
das melhores solu¢des encontradas pela VNS-VNPpd@ problemas de porte médio, tamanho maior gqQe 10
clientes.
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