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Prefacio

A Pesquisa Operacional é uma area do conhecimento fortemente interdisciplinar voltada ao
desenvolvimento de modelos matematicos e algoritmicos para a resolucao de problemas reais
complexos. Métodos de Pesquisa Operacional tém sido utilizados com sucesso para a obten-
cao de solugoes otimizadas nos mais variados contextos de problemas reais. Os problemas
tratados pela Pesquisa Operacional requerem, em geral, grande esforco computacional, sendo,
muitas vezes, de complexidade nao-polinomial. Como alternativa as modelagens puramente
matematicas, tém surgido, ao longo das ultimas décadas, solugoes através de procedimentos
heuristicos e meta-heuristicos. Considerando-se o grande desenvolvimento de métodos com-
putacionais na area, surge a necessidade de disseminagao do conhecimento cientifico sobre
o assunto. Desta forma, o objetivo deste livro foi agrupar trabalhos de pesquisa, com foco
multidisciplinar, em dois grupos: os que destacam métodos utilizados em problemas de otimi-
zagao/aplicacdo e os que destacam aplicagoes que podem ser abordadas através de métodos de
otimizacao. A coletanea de capitulos possui carater didatico e mostra, também, um panorama
atual da pesquisa no Brasil, de maneira a suprir a falta de material de referéncia em lingua
portuguesa sobre o assunto. O livro é composto por 29 capitulos, dos quais 11 foram enqua-
drados como “métodos” e 18 como “aplicacoes”. Na parte de métodos, as meta-heuristicas
utilizadas, em um total de 18, foram (listados em ordem decrescente de aparecimento no
texto): Algoritmos Genéticos — AG (abordado em 11 capitulos), Iterated Local Search — ILS
(em 5 capitulos), Ant Colony Optimization — ACO (4), Greedy Randomized Adaptative Search
Procedure — GRASP (3), Simulated Annealing — SA (3), Busca Tabu — BT (3), Particle Swarm
Optimization — PSO (3), Método de Pesquisa em Vizinhanga Varidvel — VNS (2), Algoritmos
Transgenéticos — AT (2), Programagdo Genética — PG, Dinamica de Sistemas — DS, Beam
Search — BS, Sistemas Imunoldgicos Artificiais — SIA, Reconexao de Caminhos — RC, Very
Fast Local Search — VFLS, Evolucao Diferencial — ED, Colonia Artificial de Abelhas — CAA,
e Algoritmo do Morcego — AM. Na parte de aplicagoes, em um total de 13, foram tratados
(listados em ordem decrescente de aparecimento no texto): Problemas de Roteamento de
Veiculos — PRV (2), Planejamento Florestal (2), Fundos de Investimentos, Programacao de
Tarefas, Carregamento e Descarregamento 3D em Navios, Planejamento de Operagoes de Sis-
temas Hidrelétricos, Planejamento de Redes de Telecomunicagoes, Alocagao de Registradores,
Cadeias de Suprimentos Sustentdvel, Coleta Seletiva, Alocagao de Salas de Aulas, Sequencia-
mento de Linhas de Montagem Automotivas, Alocagao de Células de Telefonia Celular. Estes
capitulos foram contribuicoes de 81 pesquisadores de 37 instituicoes diferentes.

Heitor Silvério Lopes — UTFPR
Luiz Carlos de Abreu Rodrigues — UTFPR
Maria Teresinha Arns Steiner - PUCPR
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Capitulo 11

Um Algoritmo Heuristico Baseado em lterated Local Search
para Problemas de Roteamento de Veiculos

Anand Subramanian, Puca Huachi Vaz Penna*
Luiz Satoru Ochi e Marcone Jamilson Freitas Souza

Resumo: Este capitulo apresenta um algoritmo heuristico, baseado na meta-heuristica Iterated Local
Search, para resolver diversas variantes do Problema de Roteamento de Veiculos. S&o descritos os
procedimentos de construcdo das solugoes iniciais, as estruturas de vizinhanga para explorar o espago
de solugoes, o esquema de busca local, assim como os mecanismos de perturbagdo. Foram realizados
experimentos computacionais em conjuntos consagrados de problemas-teste da literatura referente as
variantes consideradas. Os resultados mostraram que o algoritmo desenvolvido produz solugbes finais
de alta qualidade e baixa variabilidade. Além disto, considerando o conjunto de problemas-teste usados,
ele detém mais de 80% dos melhores resultados da literatura.

Palavras-chave: Problemas de Roteamento de Veiculos, Iterated Local Search, Meta-heuristica.

Abstract: This work presents a heuristic algorithm, based on the Iterated Local Search (ILS) metaheuristic,
for solving different variants of the Vehicle Routing Problem. The construction procedures, the neighborhood
structures to explore the solution space, the local search scheme and the perturbation mechanisms are
described. Computational experiments were carried out in well-known benchmark instances of the variants
considered. The results showed that the developed algorithm produces high quality solutions with small
variability. In addition, when considering the set of test-problems used, the proposed algorithm holds more
than 80% of the best known results of the literature.

Keywords: Vehicle Routing Problem, Iterated Local Search, Metaheuristic.

1. Contextualizacao

O Problema de Roteamento de Veiculos - PRV (Vehicle Routing Problem - VRP) teve sua origem associada
ao trabalho desenvolvido por Dantzig & Ramser (1959). Desde entdo, tem sido, particularmente nas ultimas
décadas, um dos problemas mais abordados nas areas de Otimizagao Combinatéria e Pesquisa Operacional.
Isso se deve, em parte, ao grande desenvolvimento de métodos de resolucao e da enorme variedade de aplicacoes
existentes.

Outro aspecto que tem contribuido para este sucesso ¢é a eficiéncia destes métodos no sentido operacional,
ou seja, as técnicas desenvolvidas tém se mostrado eficientes quando implementadas em situacoes reais em
diferentes empresas da area de transporte.

A importancia no desenvolvimento de Sistemas Automatizados, para estas empresas de transporte, se deve
também ao fato de eles propiciarem economias médias entre 5% a 10% nos custos finais de transporte (Toth &
Vigo, 2002). Em muitas empresas de médio e grande porte, esses percentuais representam valores altamente
significativos.

Atualmente, na literatura, existe uma gama enorme de variantes do problema de roteamento que
consideram diversas restricoes espaciais e/ou temporais encontradas em aplicagoes reais. FEssas variantes
tém em comum uma elevada complexidade computacional. Mesmo observando um enorme desenvolvimento
de métodos exatos de otimizacao para a resolucao do PRV e suas variantes, a maioria dos problemas,
caracterizados por elevadas dimensoes, ainda tendem a serem resolvidos por meio de métodos heuristicos.

Na literatura sao apresentados diversos algoritmos heuristicos, cada qual destinado, em geral, a resolugao de
uma unica variante do PRV. Neste capitulo apresenta-se um algoritmo unificado, baseado na meta-heuristica

*Autor para contato: ppenna@ic.uff.br

Lopes et al. (Eds.), Meta-Heuristicas em Pesquisa Operacional (2013) DOI: 10.7436/2013.mhpo.11 ISBN 978-85-64619-10-4
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Iterated Local Search — ILS (Lourenco et al., 2003), capaz de resolver eficientemente vérios problemas de
roteamento. Versoes parciais do algoritmo proposto foram publicados nos seguintes trabalhos: Subramanian
et al. (2010), Souza et al. (2010b), Penna et al. (2011), Silva et al. (2012) e Subramanian & Battarra (2013).

O restante deste capitulo estd organizado como segue. Na Secao 2 sao descritos os problemas abordados.
Na Segéo 3 é apresentada a fundamentacao tedrica da meta-heuristica Iterated Local Search (ILS). Na Segéo 4
é descrito o algoritmo heuristico, baseado em ILS, proposto para resolver os problemas abordados. Na Segao
5 sao mostrados os resultados da aplicagao do algoritmo proposto a instancias desses problemas encontradas
na literatura. A Segdo 6 apresenta as consideragoes finais.

2. Descricao dos Problemas

Para a definicdo das diversas variantes dos PRVs, seja D = {1,...,d} o conjunto de depésitos, V! = {1,...,n}
o conjunto de clientes, G = (V, E) um grafo completo com V = D UV’ representando o conjunto de n + d
vértices, E = {(i,7) : 4,5 € V,i # j} o conjunto de arestas, ¢; a demanda do cliente i € V', p; a quantidade de
produtos a serem coletados no cliente i € V', T'= {1,...,t} o conjunto de tipos de veiculos, mj, o nimero de
veiculos do tipo k € T', Qi a capacidade do veiculo do tipo k, fx o custo fixo do veiculo do tipo k, gi o custo
varidvel do veiculo do tipo k, I;; o comprimento da aresta (7, j) € E, cfj = fr + gr X l;; o custo de percorrer o
caminho (7, j) € E com o veiculo do tipo k € T'. Assume-se que a demanda dos depdsitos é nula e a distancia
lij =00, Vi,j€D.

2.1 Problema de roteamento de veiculos capacitado

Considerada a versao classica dos PRVs, no Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado (PRVC) tem-se
um unico depdsito, um dnico tipo de veiculo (sem custo a ele associado, sem perda de generalidade), demanda
de somente coleta ou somente entrega para todos os clientes e matriz de custos simétrica, isto é, |D| = 1,
T =1, f =0, 9xr =1, p; =0, cfj = ;fl Por envolver um tnico tipo de veiculo, diz-se que a frota é
homogénea e composta por m veiculos. Para simplicidade de notagao o depoésito sera referenciado pelo indice
0, c;; representard o custo de transporte entre o depdsito e os clientes ou entre os clientes e ) denotara a
capacidade dos veiculos da frota homogénea.

O PRVC consiste em determinar um conjunto R de rotas para os veiculos, de tal modo que: (i) toda rota
r € R comega e termina no depdsito, isto é, dada a sequéncia r de visitas, em que r = {iy, s, ... ,i|r|}, tem-se
i1 =iy =0 e {iz,...,i,j—1} € V’; (ii) a demanda de todos os clientes deve ser atendida pelos veiculos; (iii)
cada cliente é atendido por um unico veiculo; (iv) a capacidade de cada veiculo ndo pode ser violada, isto é,
Z‘h”:_; ¢i, < @; (v) a soma total dos custos das operagoes de transporte deve ser minimizada.

Seja x;; uma varidvel inteira que armazena o nimero de vezes que a aresta {i,j} € E aparece em uma
rota. Tal varidvel assumird valor 2 para rotas que contém apenas um cliente. Dado um conjunto S C V',
defina ¢(S) como sendo a soma das demandas de todos os clientes em S e e(S) = [¢(S)/Q]. Finalmente,
considere S como sendo o conjunto complementar de S, incluindo o depésito {0}. O PRVC pode ser modelado
da seguinte forma:

mlnz Z CijTgj (1)

i€V jeV,j>i
s.a: Z Tik + Z T =2 YkeV' (2)
ieVii<k JEV,i>k

> woj =2m (3)

JEV
DD mt), Y wi = 2e(8) vV (4)

i€S jeS, i<y i€S JES,i<]

z;5 € {0,1} Wi, j} € E,i>0 (5)
x5 € {0,1,2} v{0,j} € E. (6)

A funcao objetivo (1) minimiza os custos de viagem. As restrigdes (2) asseguram que cada cliente possui
duas arestas incidentes. As restrigdes (3) determinam que o nimero de arestas incidentes no depdsito deve
ser igual ao dobro da quantidade de veiculos m. As restrigdes (4) impedem a formacao de subrotas. Por fim,
as restrigoes (5-6) definem o dominio das varidveis.

Vale ressaltar que as formulagbes matematicas das variantes descritas a seguir podem ser derivadas do
modelo apresentado nesta segao.
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2.2 Problema de roteamento de veiculos capacitado assimétrico

O Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado Assimétrico (PRVCA) difere do PRVC com relagdo a
matriz de custos, que neste caso é assimétrica, ou seja, 3,5 € V' | ¢i; # ¢ji.

2.3 Problema de roteamento de veiculos aberto

O Problema de Roteamento de Vefculos Aberto (PRVA) é uma variante do PRVC em que o veiculo nao
necessita retornar ao depdsito, o que equivale a adotar o custo de retorno do veiculo ao depdsito nulo. A
maioria dos autores da literatura assume que o objetivo primario é minimizar o niimero de veiculos.

2.4 Problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega simultanea

O Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultdnea (PRVCES) é uma variante do
PRVC em que cada cliente ¢ € V' requer a coleta e a entrega simultanea de p; e ¢; unidades de um produto,
respectivamente.

2.5 Problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega mista

Ao contrario do PRVCES, no Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Mista (PRVCEM)
cada cliente tem uma demanda de somente coleta ou somente entrega.

2.6 Problema de roteamento de veiculos com multiplos depdsitos

O Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplos Depédsitos (PRVMD) envolve um conjunto V' de
clientes, em que todos demandam operagoes de somente entrega ou somente coleta de unidades de um produto,
um conjunto D de depdsitos e uma frota homogénea de veiculos para cada depdsito. O problema consiste
em estabelecer um conjunto de rotas para os veiculos, de forma a atender a demanda dos clientes com o
menor custo de transporte. Neste problema assume-se que cada veiculo estd sediado em um dado depdsito,
previamente conhecido. Desta forma, a rota de cada veiculo deve iniciar e terminar no mesmo depdsito.

2.7 Problema de roteamento de veiculos com mutiltiplos depdsitos com coleta e entrega mista

O Problema de Roteamento de Veiculos com Miultiplos Depésitos com Coleta e Entrega Mista (PRVMDCEM)
é uma variante do PRVMD em que cada cliente requer a demanda de somente coleta ou somente entrega, tal
como no PRVCEM.

2.8 Problema de roteamento de veiculos com frota heterogénea

O Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea (PRVFH) envolve um conjunto V' de clientes,
em que todos demandam operagoes de somente entrega ou somente coleta de unidades de um produto, um
tnico depésito (|D] = 1) e um conjunto T de tipos diferentes de veiculos. Para cada tipo k € T existem
my, veiculos disponiveis no depésito, de capacidade @y, custo fixo fi e custo varidvel g;. Ha duas variantes
consideradas para este problema. A primeira considera conhecido o nimero de veiculos disponiveis e, na
segunda, este nimero ¢é ilimitado. Em ambas, procura-se estabelecer um conjunto de rotas para os veiculos,
de forma a atender a demanda dos clientes no menor custo de transporte. Observa-se que na segunda variante,
além do roteamento, é feito o dimensionamento da frota.

3. A Meta-Heuristica Ilterated Local Search

A meta-heurfstica Iterated Local Search — ILS (Lourengo et al., 2003) é um método de busca local que explora
o espago de solugoes por meio de perturbagoes em 6timos locais gerados durante a busca.

Para descrever o ILS, considere um 6timo local obtido por um método de busca local. Em seguida, uma
solugao intermedidria é obtida por meio da aplicagao de uma perturbagao na solugao 6tima local previamente
visitada. A ideia principal do ILS estd em utilizar 6timos locais como novas solugbes de partida, ao invés
de comegar de uma solucao completamente nova. Desta forma, o ILS concentra sua busca em um conjunto
reduzido de solugoes, no caso, apenas étimos locais, em vez de considerar todo o espago de busca.

Para aplicar um algoritmo ILS, quatro elementos devem ser especificados: (i) Procedimento
GeraSolug&oInicial (), que constréi uma solugao inicial para o problema; (ii) Procedimento BuscaLocal(),
que recebe uma solugdo e retorna um O6timo local; (iii) Procedimento Perturbag&o(), que modifica,
ou seja, perturba a solugdo corrente gerando, assim, uma solucdo intermedidria e (iv) Procedimento
CritérioAceitagdo(), que decide a partir de qual solugao serd aplicada a proxima perturbacao. O
Algoritmo 1 descreve como combinar estes elementos para utilizar a meta-heuristica ILS.
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Algoritmo 1: ILS

1 Inicio

2 s0 ¢ GeraSolugaolnicial()

3 s* < BuscaLocal(sg)

4 enquanto (os critérios de parada nao estiverem satisfeitos) faga
5 s’ « Perturbagao(s*, histérico)

6 s* « BuscaLocal(s’)

7 s* < CritérioAceitacao(s*, s*')

8 fim

Pelo Algoritmo 1 gera-se, na linha 2, uma solucao inicial sy. Essa solucao €, a seguir, na linha 3, refinada
por um método de busca local, conduzindo a um 6timo local s*. O procedimento iterativo do método ocorre
nas linhas 5 a 7. Na linha 5, o étimo local s* passa por uma perturbagao gerando uma solugao intermediaria
§', a qual, por sua vez, passa por um processo de refinamento (linha 6), resultando em um novo 6timo local
s*. Na linha 7, verifica-se de qual solugéo a busca prosseguira, se do étimo local s* corrente ou do novo 6timo
local s*. O critério de aceitacao mais utilizado é partir do étimo local de melhor qualidade, ou seja, s* é
aceita como nova solugéo de partida se f(s*) < f(s*) para um problema de minimizacao, sendo f(s) o custo
associado a solucao s.

Para obter sucesso com o ILS, uma atengao especial deve ser dada na escolha do método de busca local,
das perturbacoes e do critério de aceitagao. Em principio, qualquer método de busca local pode ser utilizado.
Entretanto, o desempenho do ILS, em termos de qualidade da solugdo e esforgo computacional, dependem
fortemente do método adotado. A perturbagao por sua vez, consiste em um conjunto de modificagoes feitas
no 6timo local para gerar solugoes progressivamente mais “distantes” desse 6timo local. A ideia principal é
aumentar o nivel de perturbacgao se a busca local nao for bem sucedida, isto é, nao estiver gerando 6timos locais
melhores. A varidvel histérico controla o nivel de perturbacao e estabelece um balanco entre intensificacao
e diversificacdo. Quando o nivel de perturbacgao é baixo, ha uma exploracado mais efetiva da regidao do espaco
de busca em que se encontra o étimo local corrente, isto é, aplica-se a intensificagdo. Por outro lado, & medida
que esse nivel de perturbacao é aumentado a busca se direciona para outras regides do espago de solugoes, ou
seja, aplica-se a estratégia de diversificagao.

4. Descricao do Algoritmo Proposto

Esta secao descreve o algoritmo desenvolvido para resolver uma ampla classe de Problemas de Roteamento
de Veiculos. O algoritmo proposto, denominado MILS-RVND, é uma heuristica multi-start baseada na meta-
heuristica Iterated Local Search — ILS, tendo como busca local o método Randomized Variable Neighborhood
Descent — RVND. Seu pseudocédigo é apresentado no Algoritmo 2.

Contrariamente ao método Variable Neighborhood Descent (VND) cldssico (Hansen et al., 2010), que
trabalha com um conjunto de vizinhancas previamente ordenadas, o RVND utiliza uma ordem aleatéria de
vizinhancas a cada chamada. Essa é uma vantagem, uma vez que nao é necessario fazer experimentos para
descobrir qual a melhor ordem (Penna et al., 2011; Souza et al., 2010a).

Observa-se, pelo Algoritmo 2, que o MILS-RVND comeca calculando, na linha 4, a frota de veiculos
necessaria para resolver o problema (veja Se¢@o 4.1). A seguir, a heuristica Multi-start é executada MazlterMS
vezes (linhas 6 — 19), onde a cada iteragdo, na linha 7, uma solucdo inicial é construida por um método
construtivo (veja Segdo 4.2). O pardmetro MazlterILS representa o nimero méximo de perturbagoes
consecutivas sem melhora. O lago principal do ILS (linhas 10 — 16) envolve trés procedimentos. No primeiro,
linha 11, busca-se aprimorar a solugao corrente pela aplicagéo do algoritmo RVND (veja Secao 6) como método
de busca local. No segundo, linha 12, é verificado se o 6timo local gerado pelo RVND sera aceito como novo
otimo local. Uma solugao é aceita se houver melhora na funcao de avaliagao ou se houver redug¢ao no nimero
de veiculos, dependendo de qual for o objetivo do problema proposto. No terceiro procedimento do lago do
ILS, linha 15, aplica-se um mecanismo de perturbagao (veja Segao 4.4). Finalizado o ILS, atualiza-se a melhor
solugao gerada até entdo (linha 17).

Nas seg¢Oes seguintes os componentes principais do MILS-RVND sao descritos.

4.1 Estimativa do numero de veiculos

Em alguns casos, o nimero de veiculos disponiveis nao ¢é especificado no problema. Como o método construtivo
depende dessa informacao, um algoritmo de estimativa do ntmero inicial de veiculos foi desenvolvido. Seja
LC a Lista de Candidatos composta pelos clientes que nao foram adicionados a solugdo parcial. Inicialmente,
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Algoritmo 2: MILS-RVND(MazlterMS, MazlterILS, v)

1 Inicio

2 CarregaDados( )

3 se v nao for definido entao

4 L v + EstimaNumeroDeVeiculos(semente)
5 ff+

6 para i <+ 1 até MaxzIterMS faga

7 s < GeraSolucaolnicial(v, semente)

8 s s

9 iterILS < 0
10 enquanto (iter/LS < MaxIterILS) faga
11 s < RVND(s)

12 se (f(s) < f(s") ou RedugioNumeroVeiculos = true) entao
13 s s

14 iterILS < 0

15 s < Perturba(s’, semente)

16 iterILS < iterILS + 1

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

18 s*

19 [T 1)
20 retorna s*
21 fim

somente um veiculo é considerado. Um cliente ¢ € LC é escolhido aleatoriamente e inserido nesta unica rota.
Em seguida, enquanto a LC nao for vazia, um critério de insergao, descrito na Secao 4.2.1, é selecionado
aleatoriamente para calcular a inclusao do cliente ¢ € LC em cada posigao da rota e a insercao de menor custo
é aplicada. Se o veiculo estiver cheio um novo veiculo é adicionado.

O ntmero de veiculos usados no algoritmo de construgao varia de acordo com a variante do PRV. No
PRVFH limitado, esse ntimero é a soma da quantidade de veiculos disponiveis de cada tipo; nos PRVs com
multiplos depdsitos, ele é obtido somando-se a quantidade de veiculos disponiveis em cada depédsito; no PRVFH
ilimitado, esse niimero inicia-se com um veiculo de cada tipo e é acrescido durante o algoritmo de construgao,
conforme descrito na préxima secdo. Finalmente, no PRVA ¢é utilizado um limite inferior para o nimero de
veiculos (Umin), sendo ele o menor inteiro maior ou igual ao resultado da divisdo entre a soma das demandas
dos clientes e a capacidade do veiculo.

4.2 Construcao da solucao inicial

O algoritmo de construcao da solucao inicial foi adaptado de métodos existentes na literatura. Duas estratégias
de insergao foram adotadas: a Estratégia de Insergao Sequencial (EIS) e a Estratégia de Insergao Paralela
(EIP). Com a finalidade de gerar solugoes iniciais diversificadas, para cada uma dessas estratégias, dois critérios
de insercao foram utilizados, a saber, o Critério de Inser¢ao Mais Barata Vidvel Modificada (CIMBVM) e o
Critério de Inser¢ao Mais Préxima Vidvel (CIMPV).

O pseudocédigo do algoritmo GeraSolug&oInicial() é apresentado no Algoritmo 3. Inicialmente, a Lista
de Candidatos (LC) é preenchida com todos os clientes (linha 3). Em seguida, cada rota r’ é preenchida com
um cliente ¢ selecionado, aleatoriamente, da LC (linhas 5 — 7). Também aleatoriamente sao selecionados, a
estratégia e o critério de inser¢ao (linhas 8 — 9). A solucdo inicial é gerada (linhas 10 — 13) usando o critério
e a estratégia previamente selecionados.

Se a solugao s for invidvel e a frota for conhecida (isto é, limitada) o algoritmo tenta obter uma nova
solugdo que seja vidvel (linha 20). Caso a solugdo s seja invidvel e a frota seja ilimitada, somente apds um
certo numero de tentativas sem sucesso é que o algoritmo adiciona um novo veiculo a frota e tenta reconstruir
uma solugao vidvel (linhas 15 — 20).

Ao final do algoritmo, para as variantes com frota heterogénea e ilimitada, onde é necessario dimensiona-la,
para cada tipo de veiculo, é adicionada & solugdo s uma rota vazia (linhas 21 e 22). Este artificio permite o
redimensionamento da frota durante a fase de busca local.
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Algoritmo 3: GeraSolugaolnicial(v, semente)

1 Inicio
2 TentativasConsecutivas < 0
3 Inicializa LC
4 Seja s = {sl, RN s”il} o conjunto composto por v — 1 rotas vazias
5 parar’ < 1 até v — 1 faga
6 s” + i € LC selecionado aleatoriamente
7 Atualize a LC // LC « LC \ {i}
8 Estratégialnsercao < EIS ou EIP // selegdo aleatéria
9 Critériolnser¢ao < CIMBVM ou CIMPV // selegdo aleatéria
10 se (Estratégialnsercao = EIS) entao
11 ‘ s < InsercaoSequencial(s, v, LC, Critériolnsercao)
12 senao
13 L s < InsercgaoParalela(s, v, LC, Critériolnsergao)
14 se (s for invidvel) entao
15 se v nado foi definido entao
16 TentativasConsecutivas < TentativasConsecutivas + 1
17 se TentativasConsecutivas foi alcancado entao
18 | vev+1
19 TentativasConsecutivas < 0
20 | Vd para a linha 3
21 se (PRVDFH com frota ilimitada) entao
22 L Adicione em s uma rota vazia associada a cada tipo de veiculo
23 retorna s
24 fim

4.2.1 Critérios de insercao

No critério CIMBVM, o custo de insercao de um cliente nao roteado h € LC em uma dada rota é expresso
pela Equacao (7), na qual a funcao g(h) representa o custo de inser¢ao. O valor de g(h) é calculado pela
soma de dois termos. O primeiro computa o custo de inser¢ao do cliente h entre cada par clientes adjacentes
i e j, enquanto o segundo corresponde a penalizacao usada para desestimular insercoes tardias de clientes
localizados distantes do depésito. O fator v define o peso do custo de ida e volta ao depdsito.

g(h)= (C?h + Cﬁj - ij) -7 (Cgh + Cﬁo) (7)

O critério CIMPYV calcula a distancia entre um cliente h € LC e todos os clientes que j& tenham sido
incluidos na solugdo parcial, ou seja g(h) = ¢ (Equagdo (8)). Assume-se que a inser¢io de h é sempre
realizada apds 1.

g(h) =cfj, (8)

Nos dois critérios adotados, o cliente i,,;, inserido é aquele associado ao menor custo, isto €, iyin <+

argmin{g(h) | h € LC}.

4.2.2 Estratégias de insercao

Sao duas as estratégias de insergao utilizadas para adicionar um cliente a uma rota: a Estratégia de Insercao
Sequencial (EIS) e a Estratégia de Inser¢ao Paralela (EIP).

Na EIS, cujo pseudocddigo é apresentado no Algoritmo 4, uma tnica rota é considerada a cada iteracao.
Se o critério de insercao selecionado for o CIMBVM, um valor de v é escolhido, aleatoriamente, no conjunto
{0,00,0,05, 0,10,...,1,65,1,70} (linha 4), conforme experimentos empiricos de Subramanian et al. (2010).
Em seguida, enquanto a LC nao estiver vazia e existir pelo menos um cliente 7 € LC que possa ser adicionado
a solugdo parcial corrente, sem violar qualquer restri¢ao (linhas 7-15), cada rota é preenchida com um cliente
selecionado pelo critério de inser¢do previamente definido (linhas 8-14). Se ao final do lago anterior ainda
restar cliente ndo atendido, dois casos podem ocorrer. Se a frota for heterogénea e ilimitada (linhas 21-23),
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Algoritmo 4: InsergdoSequencial(s, v, LC, Critériolnsercao)

1 Inicio
2 clientelnserido < falso
3 ¥4+ 0
4 se (Critériolnsercao = CIMBVM) entao
5 L v < valor aleatério dentro de um dado conjunto
6 rg 1
7 enquanto (LC # () e pelo menos um cliente i € LC pode ser adicionado a s) faga
8 parar’ < rg até v e LC # () faga
9 se (pelo menos um cliente i € LC pode ser adicionado no veiculo r') entao
10 Calcule o valor de cada custo ¢(i) para i € LC
11 i’ + argmin{g(¢) | i € LC}
12 s" s U{i'}
13 Atualize LC
14 clienteInserido < verdadeiro
15 Atualize rg
16 se (|LC| > 0 e houver maltiplos depdsitos e restrigao de durac¢ao de rota e clienteInserido =
verdadeiro ) entao
17 s <= RVND(s)
18 clientelnserido < falso
19 Va para a linha 7
20 se (|LC| > 0 e a frota for heterogénea e ilimitada) entao
21 Adicione um novo veiculo selecionado aleatoriamente
22 Atualize rg // ro v
23 V4 para linha 7
24 retorna s
25 fim

um novo veiculo, selecionado aleatoriamente entre os tipos existentes, é adicionado e o algoritmo é reiniciado
a partir da linha 7; em qualquer outro caso, é realizado um novo procedimento de construcao.

A Figura 1 ilustra um exemplo de uma iteracao do procedimento construtivo utilizando a EIS com CIMPV.
Neste caso, considere r1 =0 — 1 — 2 — 0 como sendo a rota na qual a melhor insercao devera ser avaliada.
No exemplo em questao, o algoritmo avalia a melhor possibilidade de insercao dentre todas as possiveis,
conforme pode ser observado nas Figuras 1.b — 1.g. A inser¢do de menor custo ocorre quando o cliente 3 é
inserido apds o cliente 2 (veja Figura 1.d)

O funcionamento da EIP é similar a da EIS, porém ela difere da anterior por considerar todas as rotas
durante o processo de avaliacao da inser¢ao de um cliente. O Algoritmo 5 ilustra o seu pseudocédigo. Neste
caso, um cliente é adicionado a rota r de menor custo de insercao, segundo o critério de insercao selecionado
(linhas 7 — 10). Este procedimento é repetido enquanto a LC néo estiver vazia e existir pelo menos um cliente
k € LC que possa ser incluido em s (linhas 6 — 12). O restante do cédigo é semelhante ao EIS.

4.3 Busca local

A busca local é feita pelo algoritmo Randomized Variable Neighborhood Descent — RVND (Subramanian et al.,
2010). O RVND ¢ uma variagao do método Variable Neighborhood Descent — VND (Hansen et al., 2010),
que ao invés de usar uma ordem pré-definida de vizinhancgas para explorar o espaco de solugdes, utiliza uma
ordem aleatoria a cada chamada. Mais especificamente, sempre que em uma determinada vizinhanga nao for
possivel melhorar a solucao corrente, o RVND seleciona, aleatoriamente, outra vizinhanga para continuar a
busca pelo espago de solugoes. Esta abordagem, utilizada em Subramanian et al. (2010), Penna et al. (2011),
Silva et al. (2012) e Subramanian & Battarra (2013), produz, em média, resultados melhores do que a verséao
com ordem deterministica das vizinhangas e tem a vantagem de nao necessitar de um estudo de qual a melhor
ordem de vizinhangas.

O pseudocodigo do algoritmo RVND é apresentado no Algoritmo 6. Para explicar seu funcionamento, seja
LV uma Lista de Vizinhangas inter-rotas. A LV ¢ inicializada com vizinhangas associadas aos movimentos
descritos na Segio 4.3.1 (linha 3). A cada iteracio (linhas 4 — 16) uma vizinhanca N'W € LV é selecionada
aleatoriamente (linha 5) e o melhor movimento viavel é determinado (linha 6). Em caso de melhora da solucéo
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Figura 1. Exemplo de uma iteracao do EIS com CIMPV.

Algoritmo 5: InsergaoParalela(s, v, LC, Critériolnsercio)

1 Inicio
2 clienteInserido < falso
3 v+ 0
4 se (Critériolnsercio = CIMBVM) entao
5 L v <— valor aleatério dentro de um dado conjunto
6 enquanto (LC # () e pelo menos um cliente i € LC pode ser adicionado a s) faga
7 Calcule o custo g(i) para cada i € LC
8 i’ « argmin{g(¢) | i € LC}
9 r’ < rota associada ao i’
10 s s U{i'}
11 Atualize LC
12 clientelnserido < verdadeiro
13 se (|LC| > 0 e houver maltiplos depdsitos e restrigio de duragao de rota e clienteInserido =
verdadeiro ) entao
14 s <= RVND(s)
15 clientelnserido < falso
16 Va4 para a linha 6
17 se (|LC| > 0 e a frota for heterogénea e ilimitada) entao
18 Adicione um novo veiculo selecionado aleatoriamente
19 V4 para linha 6
20 retorna s
21 fim

corrente, uma busca local intra-rota é executada (Algoritmo 7), a frota é atualizada e LV é reinicializada com
todas as vizinhangas (linhas 7 — 13). Caso contrario, A" é removida da LV (linha 14). Se o problema
possuir como objetivo principal a minimizacao do nimero de veiculos, linha 16, como é o caso do PRVA,
entdo um algoritmo especifico é aplicado para tentar esvaziar rotas (veja Algoritmo 9). Um conjunto de
Estruturas de Dados Auxiliares (EDAs), implementadas com a finalidade de acelerar a busca e evitar a
avaliacdo desnecessdria de movimentos nas vizinhangas, é atualizado no inicio (linha 2) e durante a execugao
do método (linha 15). Uma descrigido detalhada dessas estruturas e suas aplicagbes em cada vizinhanca pode
ser encontrada em Subramanian (2012).
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Algoritmo 6: RVND(s)

1 Inicio
2 Atualize as EDAs
3 Inicialize a Lista de Vizinhangas (LV) Inter-Rota
4 | enquanto (LV # () faga
5 Escolha uma vizinhanca N € LV aleatoriamente
6 Encontre o melhor vizinho s’ de s € N7
7 se (f(s') < f(s)) entao
8 s+ 8
9 s < Buscalntra-rota(s)
10 se (a frota for heterogénea e ilimitada) entao
11 L Atualize a frota de modo que exista um veiculo vazio de cada tipo
12 Atualize a LV
13 senao
14 L Remova N da LV
15 Atualize as EDAs
16 TentaEsvaziarRota(s) // somente para o PRVA
17 retorna s

18 fim

Algoritmo 7: Buscalntra-rota(s)

Inicio

Inicialize Lista de Vizinhangas Intra-rotas (LV’)
enquanto (LV' # () faga

Escolha uma vizinhanca N’(" € LV’ aleatoriamente

se (f(s') < f(s)) entao
s+ s
senao

1
2
3
a
5 Encontre o melhor vizinho s’ de s € N7
6
7
8
9 L Remova N’ da LV’

10 retorna s
11 fim

4.3.1 Estruturas de vizinhanca inter-rotas

Um conjunto A de nove diferentes tipos de movimentos é usado para fazer modificacées entre clientes
de rotas distintas. Esses movimentos definem as estruturas de vizinhancas inter-rotas, sendo que as seis
primeiras vizinhangas foram aplicadas em todas as variantes (Figura 2) e as trés restantes em variantes
especificas. Entre as seis estruturas, cinco delas sdo baseadas em movimentos A-interchanges (Osman,
1993), que consiste na troca de até A clientes consecutivos entre duas rotas. Para minimizar o esfor¢o
computacional A foi limitado a 2. De acordo com Cordeau & Laporte (2005), essas trocas sao melhores
explicadas como duplas (A1, Ag) (com A; < A e A2 < A), sendo que os \; clientes sdo transferidos da rota
71 para a rota ro e 0s Ao clientes da rota ro para a rota ri;. Portanto, desconsiderando as simetrias, sao
possiveis as seguintes combinacoes de movimentos 2-interchanges: ((1,0),(1,1),(2,0),(2,1),(2,2)). Observe
que tais combinagoes incluem movimentos de realocagao ((1,0), (2,0)) e de troca ((1,1),(2,1),(2,2)). A sexta
vizinhanca considerada é baseada no operador Cross-ezchange (Taillard et al., 1997), que consiste em trocar
dois segmentos de diferentes rotas. Estas vizinhangas sao apresentadas na Figura 2. Para as variantes do
PRVFH ilimitada, uma sétima vizinhanca implementada é a denominada 7-Shift, que consiste em transferir
um conjunto de 7 clientes consecutivos de uma rota para outra (Figura 3). Por fim, duas vizinhangas para
as variantes contendo multiplos depdsitos, denominadas ShiftDepot e SwapDepot, foram utilizadas (Figura 4).
As estruturas de vizinhangas inter-rotas estao descritas a seguir.

Shift(1,0) — N: Um cliente i é transferido de uma rota 7 para outra rota ro. A Figura 2.b, que
exemplifica 0 movimento, mostra que o cliente 7 retirado de uma rota é reinserido em outra. A carga do
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Figura 2. Vizinhancas inter-rotas.

veiculo é verificada como segue. Todos os clientes localizados antes da posicao de insercdo tém suas cargas
acrescidas em ¢; unidades, enquanto que os localizados depois possuem suas cargas adicionadas em p; unidades.

Swap(1,1) - N®@): Executa uma permutacao entre um cliente ¢ de uma rota r; e um cliente j pertencente
a uma outra rota ry. Na Figura 2.c, o cliente 2 é trocado com o cliente 6. As cargas dos veiculos das duas rotas
sao examinadas de modo similar. Por exemplo, no caso de ry, todos os clientes, situados antes da posigao
que j foi encontrado (agora substituido por %), tém suas cargas acrescidas de ¢; e diminuidas de g; unidades,
enquanto que as cargas dos clientes posicionados apds ¢ aumentarao de p; e diminuirao de p; unidades.

Shift(2,0) — N®): Dois clientes consecutivos i e j sao transferidos de uma rota 7 para outra ro. Na
Figura 2.d, os clientes adjacentes 7 e 11 sao movidos de uma rota para outra. Todos os clientes localizados
antes da posicao de insercao em 7o tém suas cargas somadas em ¢; + ¢;, enquanto que aqueles localizados
depois tém suas cargas adicionadas em p; + p;. A nova carga do arco (7,7) também deve ser verificada.

Swap(2,1) - N®: Dois clientes consecutivos, i e j, pertencentes a uma rota r; sdo permutados com
um cliente i’ de outra rota ry. Na Figura 2.e, os clientes adjacentes 6 e 7 de uma rota sao trocados com o
cliente 2 de outra rota. A carga é verificada de modo similar s abordagens usadas nas vizinhangas Shift(2,0)
e Swap(1,1).

Swap(2,2) - N®): Dois clientes consecutivos, i e j, pertencentes a uma rota r; sdo permutados com
outros dois clientes consecutivos i’ ¢ j' de outra rota 7. Na Figura 2.f, os clientes adjacentes 6 ¢ 7 de uma
rota sdo trocados com os clientes adjacentes 1 e 2 de outra rota. A carga é verificada como na vizinhangas
Swap(2,1).

Cross — N©®: O arco entre os clientes adjacentes ¢ e ¢ + 1 de uma rota r, e o arco entre os clientes
adjacentes j e j + 1 de outra rota ro sao removidos. Em seguida, para se inserir novos arcos, os clientes i e
j + 1 s@o conectados, assim como os clientes j e i + 1. Na Figura 2.g, os arcos (2,8) e (11, 3) sdo removidos e
os arcos (11,8) e (2,3) inseridos. O algoritmo para testar a carga do veiculo de cada rota é feita como segue.
A carga inicial (L) e final (L£¢) dos veiculos das duas rotas é calculado em tempo constante utilizando-se as
EDAs. Se os valores de £y e £ nao excederem a capacidade do veiculo @), entao as cargas intermedidrias
sao verificadas pela seguinte expressao: L£; = L£;_1 + p; — ¢;- Consequentemente, se L£; ultrapassar Qg, o
movimento é inviadvel.

7-Shift — N'(V: um subconjunto de 7 clientes consecutivos é transferido de uma rota r; de maior capacidade
para outra rota ry de menor capacidade. E assumido que os custos fixos e varidveis de o 880 menores que
aqueles de 1. O valor de 7 é iniciado por 3 e varia progressivamente até alcancar o nimero de clientes que
compoem a rota 1. Esse movimento é especifico para problemas de roteamento com frota heterogénea e tem
o objetivo de esvaziar as rotas feitas por veiculos de custo mais elevado. Ele é aplicado mesmo que a rota ry
esteja vazia. Na Figura 3, os clientes consecutivos 1, 2 e 7 sao transferidos de uma rota para outra.
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Figura 4. Vizinhancas inter-rotas para multi-depdsitos.

ShiftDepot — N'®): Uma rota r é transferida de um depésito d; para um outro depésito da, desde que
exista um veiculo disponivel no segundo. Em principio, qualquer movimento é considerado vidavel. Na Figura
4.b, a rota composta pelos clientes 14, 18 e 15 é transferida de um depédsito para outro.

SwapDepot — N Permutacio entre uma rota r; de um depésito d; e uma rota r; de um depdsito ds.
Assim como no caso anterior, qualquer movimento é considerado viavel. Na Figura 4.c, a rota composta pelos
clientes 14, 18 e 15, pertencente ao depédsito Dy é trocada com a rota composta pelos clientes 4, 5, 6 e 8,
pertencente ao depdsito Ds.

O pseudocédigo do algoritmo geral das estruturas de vizinhancas N’ a N'(7) é descrito no Algoritmo 8.
Para cada par de rotas r1 e 7o (linhas 2 e 3), o algoritmo verifica se hd movimentos vidveis ou que nao foram
examinados previamente (linha 4). Se uma das duas condigoes for satisfeita, um cliente (ou subconjunto de
clientes consecutivos, dependendo da vizinhanga) da rota r; é selecionado para ter seu movimento avaliado no
caso de ser transferido ou permutado por outro cliente (ou subconjunto de clientes consecutivos, dependendo
da vizinhanga), desde que as condigbes de viabilidade sejam atendidas (linhas 5 — 8). Se o movimento for
vidvel e, a0 mesmo tempo, conduzir a uma solu¢do de melhor qualidade em relagdo a solugdo incumbente (5)
da iteragdo corrente do MILS-RVND, entéo a solugdo 3 é atualizada (linhas 9 — 11).

A busca local em todas as vizinhancas € realizada de forma exaustiva, considerando apenas solugoes vidveis.
A estratégia de best improvement foi utilizada. Em principio, a checagem de viabilidade das cargas deve ser
verificada apenas no(s) depésito(s), com excecao das variantes envolvendo coleta e entrega, em que as cargas
devem ser verificadas ao longo da rota.
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Algoritmo 8: AlgoritmoGeralParaVizinhangas1-7(s)

1 Inicio

2 para r; < 1 até v faga

3 para ry < 1 até v (ou ro « r1 + 1 até v para Swap(1,1)) faca

4 se (rl # r2) e condi¢des de viabilidade dadas pelas EDAs forem satisfeitas) entao

5 para todo cliente i € r1 (ou subconjunto de clientes consecutivos de 1) faga

6 se (condigdes de viabilidade associadas ao cliente i ou arco (i,7) dadas pelas EDAs

forem satisfeitas) entao

para cada cliente j' em ro (ou subconjunto de clientes consecutivos de o) faga
Calcule o custo da solugao f(s’) da solugdo vizinha s’ de s usando a
vizinhanga 7

9 se (f(s") < f(3) e s’ é vidvel) entao
10 L f(8) < f(s)
11 5 ¢

12 s; f(3) < f(s) entao

13 L §4-S
14 retorna s
15 fim

4.3.2 Estruturas de vizinhancga intra-rotas

Um conjunto N’ de seis diferentes tipos de movimentos encontrados na literatura é usado para fazer
modificagoes entre clientes de uma mesma rota. Esses movimentos, baseados em Reinsertion, Or-opt (Or,
1976), 2-opt e Swap, definem as estruturas de vizinhangas intra-rotas.

Reinsertion — N': Um cliente é removido e reinserido em outra posicdo da rota. Na Figura 5.b,
o cliente 3, na rota original 0 »1 —-2—-3 -4 —5— 6 — 7 — 0 é realocado para outra posicao na rota,
sendo a nova rota a sequéncia0 -1 —+2—-4—-5—-3—-6—>7—0.

Or-opt2 — N'?): Dois clientes consecutivos sao removidos e reinseridos em outra posicdo da rota. Na
Figura 5.c, os clientes adjacentes 2 e 3 sao realocados para outra posi¢ao na sequéncia, formando a nova rota
0=-1—-4—=25—=22=3—=-6—7—=0.

Or-opt3 — N'G): Trés clientes consecutivos sio removidos e reinseridos em outra posicao da rota. Na
Figura 5.d, apresenta a novarota0 -4 —+5—-1—-2—3 =6 — 7 — 0, com os clientes adjacentes 1, 2 e 3
realocados em outra posicao, em relagao a rota original.

2-opt — N'™: Dois arcos nao-adjacentes sio removidos e outros dois sao adicionados de modo a formarem
uma nova rota. Na Figura 5.e, os arcos (2,3) e (5,6) sao excluidos e os novos arcos (2,5) e (3,6) sdo inseridos,
de modo a obter a nova rota 0 -1 —+2—-5—-4—3—6—7—0. Esta estrutura de vizinhanga nao é
aplicada na variante assimétrica.

Swap — N'®): Consiste em permutar dois clientes de uma mesma rota. Na Figura 5.f, os clientes 2 e 6
sao trocados, formando arota0 -1 —-6 —+5—4—>3—>2—7—0.

Reverse — N'): Este movimento inverte a sequéncia de visitas de uma rota se o valor total da carga
correspondente a rota for reduzido. Na Figura 5.g, todos os arcos tiveram seus sentidos invertidos, obtendo-se
arota0 -7—6—-5—4—3—2—1— 0. Esta vizinhanga é aplicada somente aos problemas envolvendo
coleta e entrega.

4.3.3 Tentativa de esvaziar rotas

Em algumas variantes do PRV, minimizar o niimero de veiculos é o objetivo principal. Por isso, um algoritmo
guloso e randomizado foi desenvolvido para tratar este caso, o qual é apresentado no Algoritmo 9. A ideia
é fazer uso da capacidade residual e da duracao residual das rotas de uma dada solucdo s por meio de uma
busca local, com a finalidade de diminuir o nimero de rotas de s. O algoritmo comega criando uma cépia da
solugdo s em s’ (linha 2). Na linha 3, a Lista de Rotas (LR) é criada, sendo essa lista composta pelas rotas
da solucdo s. Enquanto |LR| for maior que 1 (linhas 4 — 11), uma tentativa de esvaziar uma rota é realizada.
Para tal, uma rota r é selecionada para ser removida de LR, de acordo com um dos seguintes critérios: (i)
rota com a maior carga; (ii) rota com a maior duracdo; (iii) sele¢do aleatéria. O critério de selecdo de rota é
escolhido aleatoriamente (linha 5). Em seguida, nas linhas 9 — 11, enquanto for possivel mover um cliente de
qualquer rota r’ € LR para r ou ainda for possivel trocar um cliente de qualquer rota ' € LR com outro em
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Configuragao
Inicial

a)

Reinsertion

Reverse

9)

Figura 5. Vizinhancas intra-rotas.

r, de tal modo que a carga de r aumente, uma busca local é feita entre a rota r e aquela em LR usando as
estruturas de vizinhangas Shift(1,0), Shift(2,0) e Swap(1,1). O melhor movimento possivel é considerado para
cada uma dessas trés vizinhangas. Além disso, no caso do Shift(1,0) e Shift(2,0) o movimento é imediatamente
aceito se a rota r’ € LR ficar vazia, enquanto que, no caso do Swap(1,1), o movimento é aceito somente se a
carga do veiculo r for incrementada. Uma busca local intra-rota é realizada em cada rota modificada usando
as estruturas de vizinhangas 2-opt e Shift. Se o algoritmo nao for capaz de esvaziar uma rota, entao a solugao
corrente é restaurada (linhas 12 — 13).

Algoritmo 9: TentaEsvaziarRota(s)

1 Inicio

2 s+ s

3 Inicialize a Lista de Rotas (LR) com as rotas de s

4 enquanto (|LR| > 1) faca

5 Escolha um critério de selegao de rota aleatoriamente

6 Escolha uma rota » € LR de acordo com o critério selecionado

7 Remova r de LR

8 enquanto (for possivel mover um cliente de qualquer rota v’ € LR para v ou for possivel trocar
um cliente de qualquer rota v’ € LR com um outro em r de tal modo que a carga de v aumente)

faga
9 s < Shift(1,0)
10 s + Shift(2,0)
11 s« Swap(1,1)
12 se (o numero de rotas de s for igual ao nimero de rotas de ') entao
13 L s s
14 retorna s

15 fim

4.4 Mecanismos de perturbacao

Trés mecanismos de perturbacao P = {P(l), P2 pB) }, que aceitam somente modificagdes que geram solugoes
vidveis, foram implementados. Quando a fungao Perturba() (linha 15 do Algoritmo 2) é executada, uma
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destas perturbacoes é selecionada aleatoriamente. A perturbacio P®) é aplicada somente na variante com
frota heterogénea e ilimitada.

Multi-Swap(1,1) — PM): Miltiplos movimentos Swap(1,1) sdo executados aleatoriamente. Isto é, sorteia-
se um nimero n, no conjunto {1,... ,nswap} e aplica-se esse movimento n, vezes consecutivas. Nos testes
realizados, Ngyqp foi fixado em 2.

Multi-Shift(1,1) — P®): Multiplos movimentos Shift(1,1) sio executados aleatoriamente. O Shift(1,1)
consiste em transferir um cliente ¢ de uma rota r; para outra rota ry, enquanto que um cliente j de ro é
transferido para r;. Esta perturbacao é aplicada tal como no caso anterior.

Split — P(): Consiste em dividir uma rota em rotas menores. Para tal, seja T’ = {2,...,t} um subconjunto
de T' composto por todos os veiculos, exceto pelo de menor capacidade. Inicialmente, uma rota r € s associada
com um veiculo k € T” é selecionada aleatoriamente. Em seguida, enquanto r nao estiver vazia, os clientes de
r sdo transferidos sequencialmente para uma nova rota r’ ¢ s associada a um veiculo ¥’ € {1,...,k — 1} sem
que a capacidade do vefculo k' seja violada. As novas rotas geradas sdo adicionadas & solugio s, enquanto
que a rota r é excluida de s. O procedimento descrito é repetido um determinado ntimero de vezes, sendo o
ntmero de repeticoes selecionado aleatoriamente no conjunto {1,2,...,|R|}. Esta perturba¢do, normalmente,
aumenta o numero de rotas e é aplicada somente ao PRVFH ilimitada.

5. Experimentos Computacionais

O algoritmo proposto foi desenvolvido em C++ (compilador g++ 4.4.3). Para testd-lo foram usadas instancias
classicas da literatura para cada um dos problemas de roteamento elencados na Secao 2. Os testes relativos
as instancias com frota homogénea foram executados 50 vezes para cada instancia em um computador Intel
Core 2 Quad 2,4 GHz com 4 GB de RAM, enquanto aquelas com frota heterogénea foram executadas 30 vezes
para cada problema em um computador Intel Core i7 2,93 GHz com 8 GB de RAM. Em todas as variantes
foram utilizadas instancias bem conhecidas da literatura.

Uma descrigao mais detalhada da calibracao dos parametros, apresentada na Segao 5.1, e dos resultados
do MILS-RVND, contidas na Segao 5.2, sdo disponibilizadas em Subramanian (2012).

5.1 Calibracao dos parametros

Um conjunto representativo contendo diferentes tipos de instancias foi selecionado para calibrar os dois
parametros do MILS-RVND: MaxlterMS e MazlterILS. Foi possivel observar, por meio de experimentos
empiricos, que o MazlterILS variou de acordo com o tamanho das instancias, mais precisamente, com o
nimero de clientes e veiculos. Com a finalidade de simplificar o calculo do MaxlterILS foi adotada uma
expressao linear em funcdo de n e v, dada pela Equacao (9).

MazlterILS =n+ 8 x v (9)

O Parametro 8 na Equacéo (9) corresponde a um valor inteiro ndo-negativo, que indica o nivel de influéncia
do nimero de veiculos v no valor de MaxIterILS.

Pelos experimentos realizados, verificou-se que os melhores valores para os parametros do algoritmo MILS-
RVND sao os seguintes: g = 5 e MaxlterMS = 50 para as variantes com frota homogénea e § = 5 e
MaxIterMS = 400 para as variantes com frota heterogénea.

5.2 Resultados

A Tabela 1 resume o resultado da aplicagao do algoritmo MILS-RVND na resolugao de diversas variantes
do PRV. Nesta tabela, Desvio Méd. corresponde ao desvio médio entre os valores médios (obtidos apds
as execugoes do algoritmo) e o melhor valor conhecido para cada uma das instancias testadas; #Instancias
representa o numero de problemas-teste usados por um determinado autor, #Melhoras indica o nimero de
solugoes que o algoritmo proposto conseguiu melhorar e #Empates o niimero de empates.

Pela Tabela 1, verifica-se que, dentre as 508 instancias testadas, o algoritmo MILS-RVND superou os
melhores resultados até entao existentes em 43 instancias e alcangou as melhores solugoes em outras 395
instancias. Além disso, o desvio médio foi sempre menor que 0,66%, exceto no caso das instancias de Golden
et al. (1998), nas quais esse desvio foi 1,03%.

6. Conclusoes

Neste capitulo foi apresentado um algoritmo heuristico unificado, chamado MILS-RVND, baseado na meta-
heuristica Iterated Local Search (ILS), para resolver uma ampla classe de problemas de roteamento de veiculos.
O algoritmo tem como procedimento de busca local o método Randomized Variable Neighborhood Descent
(RVND) e é aplicado em uma estratégia Multi-Start. O MILS-RVND tem a vantagem de possuir uma estrutura
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Tabela 1. Resumo dos Resultados do MILS-RVND

Variante #Instancias #Melhoras #Empates Desvio Méd. (%) Tempo Méd. (s)

PRVC! @90, 14,20  °0,%0,°0 987, %10,°1  ©0,10, ®0,26, °1,03 28,04, ¥23,56, °798,49
PRVCA! 494 a1 493 40,15 492,54

PRVA! @90, 16, 18 21,°2,f6 985, °12, f1 20,09, €0,62, 0,19 29,31, ©24,50, /843,25
PRVCES! 940, "28, 118 90, 3,2 940, 720, '10 90,02, 70,28, '0,26 92,04, "32,34, "433,89
PRVCEM! h42 h12 k26 k0,09 30,05
PRVMD! 723, 10 70, *0 716, *4 70,47, ¥0,66 7225,11, 292,16

PRVMDCEM! h33 h14 h17 0,23 h188,62

PRVFH? 16, ™36 1, m2 14, ™29 10,23, 0,16 132,39, m28,51

Total 508 43 395

®: Conjuntos A, B, E, F, M, P; *: Christofides et al. (1979); ©: Golden et al. (1998).
;. Fischetti et al. (1994) e Pessoa et al. (2008).

¢: Christofides et al. (1979) e Fisher (1994); f: (Li et al., 2007).

9: Dethloff (2001); ": (Salhi & Nagy, 1999); *: Montané & Galvao (2006);

J: Cordeau et al. (1997) (old); *: Cordeau et al. (1997) (new).

I Taillard (1999); ™: Golden et al. (1984).

: Core 2 Quad 2.4 GHz (executado em um unico processador).

: Core i7 2.93 GHz (executado em um tnico processador).

extremamente simples e requerer poucos parametros. Os resultados computacionais mostraram sua eficiéncia,
especialmente em termos de qualidade das solucgoes finais produzidas, assim como de sua flexibilidade em
resolver diversas variantes do PRV. De acordo com os resultados obtidos, o algoritmo proposto detém os
melhores resultados da literatura em 86,2% das instancias, sendo que em 8,5% delas, ele foi capaz de apresentar
novos melhores resultados. Este desempenho notdvel merece destaque, uma vez que os melhores resultados
conhecidos estao distribuidos entre varios algoritmos de diversos autores e nao concentrados em um tunico.
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