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RESUMO
O Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Fracionadas Um-para-um

(PRVCEFU) tem como objetivo encontrar o roteamento minimo para uma frota de veiculos, que
devem coletar e entregar produtos em um conjunto de clientes. No PRVCEFU, cada produto possui
o seu cliente de coleta e o seu cliente de entrega correspondente, que podem ser visitados mais de
uma vez. Este problema pode ser encontrado na pratica, por exemplo em transporte a granel de
produtos por navio, e ainda pertence a classe A/P-Dificil. Para resolver o PRVCEFU, é proposto
um algoritmo heuristico chamado SVR, baseado na meta-heuristica Variable Neighborhood Search
(VNS) e incluindo Random Variable Neighborhood Descent (RVND) para buscas locais. O SVR foi
aplicado em instancias da literatura e seus resultados se comprovaram melhores do que os resultados
de algoritmos prévios, superando-os em todas as instancias testadas.

PALAVRAS CHAVE. PRVCEFU, VNS, RVND.
Area Principal: MH - Metaheuristicas
ABSTRACT

The Multi-vehicle One-to-one Pickup and Delivery Problem with Split Loads (MPDPSL)
aims to find the minimum routing for a fleet of vehicles, which have to collect and deliver products
to a set of customers. In the MPDPSL, each product has its pickup customer and the correspondent
delivery customer, which can be visited more than once. This problem can be found in practice, for
example in bulk product transportation by ship, and it also belongs to the AP-Hard class. To solve
the MPDPSL, it is proposed a heuristic algorithm called SVR, based on the Variable Neighborhood
Search (VNS) and including Random Variable Neighborhood Descent (RVND) for local improve-

ments. The SVR was applied to instances from the literature and its results were proved to be better
than the results of previous algorithms, outperforming them on all tested instances.

KEYWORDS. MPDPSL, VNS, RVND.

Main Area: MH - Metaheuristics
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1. Introducao

Um dos problemas mais desafiadores dos tdltimos 50 anos na drea de otimizagdo com-
binatéria € o Problema de Roteamento de Veiculos, em inglés Vehicle Routing Problem (PRV)
(Dantzig and Ramser, 1959). A partir de um conjunto de clientes distribuidos geograficamente e de
uma frota de veiculos, o objetivo do PRV, basicamente, é encontrar uma rota de custo minimo para
cada um destes veiculos de tal forma que todos os clientes sejam atendidos. Tal rota deve iniciar e
finalizar no depdsito, além disso ao designar os clientes a serem atendidos, a capacidade do veiculo
deve ser respeitada. A ultima imposi¢do define que cada cliente tenha sua demanda suprida em
apenas uma tnica visita.

Em Dror and Trudeau (1989), os autores retiraram esta dltima restri¢ao, possibilitando
que a demanda de um cliente possa ser atendida através de entregas fracionadas. Tal relaxagdo
consolidou-se no Problema de Roteamento de Veiculos com Entregas Fracionadas (PRVEF), em
inglés Split Delivery Vehicle Routing Problem. A principio, pode-se pensar que o fato de se permi-
tir entregas fracionadas resultard em aumento dos custos, uma vez que mais viagens serdo realizadas
pelos veiculos. De fato, a permissdo de entregas fracionadas, por ser uma relaxacio, faz com que
o espago de solugdes fique muito maior, porém existe a possibilidade de se encontrar melhores
solugdes que reduzirdo os custos totais de viagens, podendo até reduzir o nimero de veiculos utili-
zados.

Ap6s a definicdo do PRVEF, outras caracteristicas foram incorporadas ao mesmo. Ca-
racteristicas tais como a abordagem de coleta e entrega um-para-um, criando-se assim o Problema
de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Fracionadas Um-para-um (PRVCEFU). Neste
problema a frota de veiculos deve atender a clientes de coleta e entrega, onde cada cliente de coleta
possui seu cliente de entrega correspondente. Além disso, estas coletas e entregas também poderao
ser fracionadas.

Considera-se que o estudo deste problema tem importancia tanto pratica quanto tedrica.
De fato, Nowak et al. (2008) trata o PRVCEFU ao abordar um problema pratico de uma empresa
de logistica que presta servicos terceirizados. Além disso, Sahin et al. (2013) também apresenta
outras aplicag¢des praticas, como transporte a granel de produtos por navio, onde cada carga ja esta
embalada em miltiplos contéineres, e servicos de correio que coletam e entregam multiplos pacotes
entre 0os mesmos pares de origem e destino. No ambito tedrico, mesmo sendo uma relaxacio, o
PRVCEFU € um problema de dificil solu¢do e pertence a classe N P-Dificil.

Dada a grande dificuldade de encontrar solugdes 6timas para problemas da classe N P-
Dificil, frequentemente recorre-se a utilizacdo de estratégias heuristicas. Desta forma, visa-se a
obtencdo de solugdes de qualidade em tempos computacionais aceitdveis. Desta maneira, foi de-
senvolvido um algoritmo heuristico, nomeado SVR, que € baseado na meta-heuristica Variable
Neighborhood Search (VNS) (Mladenovi¢ and Hansen, 1997) e no método Random Variable Neigh-
borhood Descent (RVND) (Souza et al., 2010; Subramanian et al., 2010) para resolver o PRVCEFU.
A construcdo de uma solucio inicial no SVR € realizada por uma heuristica construtiva adaptativa
gulosa que utiliza o critério do vizinho mais proximo. O método RVND ¢ utilizado na fase de
busca local do VNS e tem como caracteristica o sorteio aleatério da ordem de aplicag@o das buscas
locais a cada chamada do mesmo. E incorporado ao SVR a exploracdo de estruturas de vizinhancas
cléssicas e estruturas de vizinhangas especificas para tratar coleta e entrega fracionadas.

O restante deste artigo estd estruturado como segue. Na secdo 2 o problema tratado,
PRVCEFU, € caracterizado. A revisdo bibliografica é realizada na Secao 3, destacando as principais
fontes que serviram de inspiracdo para o desenvolvimento deste artigo. A Sec@o 4 apresenta a
metodologia que foi utilizada durante o desenvolvimento do artigo. Resultados computacionais
s@o apresentados e discutidos na Secdo 5. Finalmente, na Secdo 6, sdo apresentadas as conclusdes
obtidas a partir do desenvolvimento deste trabalho, bem como as etapas futuras necessarias para
aperfeicod-lo.
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2. Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Fracionadas Um-para-um

O Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Fracionadas Um-para-um
(PRVCEFU), em inglés Multi-Vehicle One-to-one Pickup and Delivery Problem with Split Loads,
foi definido por Sahin et al. (2013) ao generalizar sua versdo com apenas um veiculo, apresentada
em Nowak et al. (2008).

Seja um grafo G = (V, E), onde V. = {P U D U {0,2n 4 1}} é o conjunto de vértices
que possui n pares p-d de clientes de coleta e clientes de entrega, além dos vértices {0, 2n + 1},
que representam localizagdes de dois depdsitos. O conjunto P = {1, 2, ...,n} define os clientes de
coleta, enquanto o conjunto D = {n+1, ..., 2n} representa os clientes de entrega correspondentes.
Desta forma, cada carga ¢ possui um local para coleta ; € P e um local correspondente para entrega
(n +1i) € D. O conjunto de arestas ¢ definido como E = {(i,7)|i,7 € V?}.

Existe uma frota homogénea que possui m veiculos disponiveis, representada pelo con-
junto K = {1,2,...,m}, com cada veiculo k € K possuindo uma mesma capacidade (). Para cada
vértice ¢ € V estd associada uma quantidade de carga g;, que serd g; > 0 para o cliente de coleta
i € Peqnti = —q; para o cliente de entrega (n + i) € D. Denota-se ainda que ¢y = 2,41 = 0.
¢ij € o custo associado a uma aresta (7, j) € E e L ¢ a maxima distancia que um veiculo podera
percorrer. Quando um veiculo se encontra em um cliente de coleta, existe a opcao de coletar toda
a carga ou apenas uma parte dela. Além disso, quando um veiculo se encontra em um cliente de
entrega, toda a carga (ou parte dela) destinada a este cliente deve ser entregue a0 mesmo.

No PRVCEFU deve-se encontrar um roteamento utilizando no maximo m veiculos, com
cada roteamento contendo pares p-d correspondentes de coleta e entrega, que atenda todas as
requisi¢Oes de coleta e entrega, respeitando sempre a capacidade dos veiculos, a mdxima distancia
permitida e a precedéncia da coleta sobre a entrega de uma mesma carga. Cada veiculo deve partir
do depésito inicial e terminar sua rota no depdsito final, que podera estar na mesma localizacao do
depdsito inicial.

O problema de otimizagdo relacionado ao PRVCEFU € o de encontrar o roteamento de
custo minimo que satisfaca tais restricdes. Segundo provado em Nowak et al. (2008) e Sahin et al.
(2013), o PRVCEFU também pertence a classe N P-Dificil.

Um possivel roteamento para sete pares p-d de clientes de coleta e entrega que sdo aten-
didos por dois veiculos {ri, 9} estd exemplificado pela Figura 1. No exemplo, o conjunto de
clientes de coleta é P = {1,2,3,4,5,6,7} e o conjunto dos respectivos clientes de entrega é
D = {8,9,10,11,12,13,14}. Para facilitar o entendimento, cada cliente de coleta e entrega cor-
respondente estd representado pela mesma cor. Pode-se perceber também que o depdsito inicial e o
depdsito final € o mesmo, representado pelo 0.

Ao analisar o par 6-13 pode-se verificar que no cliente 6 devem ser coletados gg = +8
e esta carga devera ser entregue no cliente 13, ou seja, g13 = —8. Tal demanda € suprida tanto
pelo veiculo r; quanto pelo veiculo r2. Seja z;; > 0 a quantidade de carga coletada pelo veiculo
¢ na j-€sima visita e z;; < 0 a quantidade de carga entregue pelo veiculo 7 na j-ésima visita. No
exemplo, € visto que z12 = +3, 213 = —3, 225 = +5 € 226 = —DH, isto significa que o veiculo 1 ird
coletar uma quantia de 3 unidades no cliente 6 na segunda viagem e entregar esta quantia no cliente
13 na terceira viagem e o veiculo 2, por sua vez, ird coletar 5 unidades no cliente 6 em sua quinta
visita e entregd-las no cliente 13 na sexta visita. Suprindo, portanto, as demandas do par 6-13.

2.1. Coleta e Entrega Fracionadas

Conforme dito anteriormente, o PRVCEFU possui a caracteristica de permitir que um
veiculo colete apenas uma parte da carga em um cliente de coleta, desta maneira, multiplas viagens
deverao ser realizadas para poder suprir a demanda total do par p-d em questao. Entretanto, o fato
da demanda de um par p-d ser suprida por mais de uma viagem nao é necessariamente definido
como coleta e entrega fracionada. Por exemplo, se uma demanda qualquer for maior do que a
capacidade do veiculo, serdo necessdrias pelo menos duas viagens para poder suprir esta demanda.
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Figura 1: Exemplo de um possivel roteamento para o PRVCEFU

A definicdo de coleta e entrega fracionada adotada no PRVCEFU é a mesma que pode
ser encontrada na literatura sobre PRVEF (Archetti et al., 2006). Adota-se a definicdo de coleta e
entrega fracionada quando uma carga € particionada em mais do que o nimero minimo de divisdes
necessario para se atender a demanda em sua totalidade. Sendo assim, caso uma demanda seja 2, 4
e a capacidade do veiculo seja 1, o nimero minimo de viagens para atender tal demanda € 3, se
esta demanda for suprida com 4 ou mais viagens, pode-se dizer que foi aplicada a ideia de coleta e
entrega fracionada.

3. Revisao Bibliografica

O problema cléssico de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega é amplamente en-
contrado na literatura, porém o primeiro trabalho a tratar o PRV com Coleta e Entrega Fracionadas
foi Mitra (2005). Neste trabalho o autor considera a existéncia de uma frota homogénea de veiculos
que irdo realizar coletas e entregas simultaneas, além disso nao existe nenhuma restricdo quanto a
demanda (de entrega ou coleta) de um cliente. Outra caracteristica do problema abordado é que
um cliente pode ser visitado por mais de um veiculo e mais de uma vez pelo mesmo veiculo. Os
objetivos sdo determinar o nimero minimo de veiculos necessdrios para satisfazer as demandas de
coleta e entrega, além de definir as rotas dos veiculos de forma que o custo total de todas as rotas
seja 0 minimo. O trabalho propde uma formulacdo de Programacdo Inteira Mista (PIM) para este
problema e também uma heuristica de construc@o de rotas. A heuristica primeiramente determina o
nimero minimo de veiculos necessarios e em seguida constréi rotas com base no critério da insercao
mais barata. A heuristica conseguiu atingir o custo 6timo ou no maximo igual ao limite superior
em 78 de 110 problemas testes.

Mais adiante em Mitra (2008), o mesmo problema foi estudado e foi proposta além de
uma nova formulagdo de PIM, uma heuristica de constru¢ao de rotas que utiliza uma técnica de
clusterizacdo paralela. Os testes foram realizados nas mesmas instancias utilizadas em Mitra (2005)
e andlises estatisticas mostraram a superioridade da nova proposta.

Em Nowak et al. (2008), os autores quantificaram o beneficio existente ao considerar co-
leta e entrega fracionadas no Problema de Coleta e Entrega Fracionadas Um-para-um (PCEFU).
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Este problema, até entdo ainda nfo estudado, tem como objetivo encontrar uma rota de custo
minimo que apenas um veiculo deverd percorrer de modo que o servico requerido seja atendido.
Tal servigo deve atender um cliente de coleta e o cliente de entrega correspondente, nesta ordem.
Ainda, este veiculo poderd ou nao realizar coletas de parte ou da totalidade da carga. Quando um
veiculo chega em um destino, toda a carga enderecada a este destino € retirada do mesmo. Foi
desenvolvida uma heuristica para resolver este problema e instancias aleatérias de grande escala
foram criadas. Constatou-se que o beneficio do particionamento de cargas esta estreitamente ligado
a trés caracteristicas: tamanho da carga, custo associado a coleta ou entrega e a frequéncia com que
as cargas possuem origens e destinos em comum. Foi mostrado ainda que para um dado conjunto
de origens e destinos, o maior beneficio ocorre quando o tamanho da carga é maior que a metade
da capacidade do veiculo.

A seguir, em Nowak et al. (2009), foi realizada uma andlise empirica da heuristica apre-
sentada em Nowak et al. (2008). Os autores observaram que quando as demandas estdo entre 51%
e 60% da capacidade do veiculo, pode-se economizar até 30% nos custos de transporte. Outros
fatores que contribuem para o aumento dos beneficios do uso de coleta e entrega fracionadas sao: o
nimero de cargas que serdo coletadas ou entregues em uma localizagdo comum e a distincia média
de uma origem para um destino com relag@o a distancia de uma origem para um origem e de um
destino para um destino.

Uma variante do problema abordado em Nowak et al. (2008) pode ser encontrada em
Thangiah et al. (2007), onde h4 a inclusdo de janelas de tempo. Neste trabalho ha a apresentagio e
aplicacdo de uma heuristica em conjuntos estaticos e de tempo real.

Em Sahin et al. (2013) os autores generalizaram o PCEFU (Nowak et al., 2008) para con-
siderar a utilizagao de mais de um veiculo e foi definido o Problema de Roteamento de Veiculos com
Coleta e Entrega Fracionadas Um-para-um (PRVCEFU). Os autores desenvolveram uma heuristica
que se baseia na Busca Tabu e na meta-heuristica Simulated Annealing para resolver tal problema.
A solucdo inicial é construida pelo algoritmo de Clarke and Wright (1964) e em seguida melhorada
utilizando buscas locais que utilizam movimentos de troca de pares de clientes de coleta e entrega,
movimentos de realocacdo dos clientes de coleta/entrega e movimentos que se baseiam na criag@o
de pares de coleta e entrega fracionadas. A meta-heuristica Simulated Annealing é utilizada para
escolher qual movimento deve ser aplicado, levando em consideragao a lista tabu construida ao
longo da execucdo do algoritmo. Apesar de tratar o PRVCEFU, os autores testaram o algoritmo
nas instancias de Nowak et al. (2008), logo, os resultados apresentados sao de solugdes que utili-
zam apenas um veiculo. Mesmo assim, o algoritmo foi capaz de melhorar a maioria das solucdes
encontradas por Nowak et al. (2008).

4. Metodologia

Conforme constatado, existem apenas dois trabalhos na literatura que abordam o PRV-
CEFU, entretanto, os mesmos apenas disponibilizaram resultados para a versao do PRVCEFU uti-
lizando somente um veiculo. Assim sendo, o presente trabalho visa a abordagem desta mesma
versdo do problema, para que os resultados possam ser comparados a fim de validar a metodologia
utilizada.

4.1. Representacao e Avaliacao de uma Solucao

Uma solug@o do PRVCEFU ¢ representada explicitamente como uma permutagao de cli-
entes de coleta e entrega com suas respectivas quantidades de carga associadas.

A avaliagdo de uma solucdo do PRVCEFU ¢ realizada através do célculo da soma dos
custos das viagens.

4.2. Estruturas de Vizinhanca

Para entender o funcionamento das estruturas de vizinhancas abordadas, primeiramente
deve-se compreender a definicdo de Bloco. Um bloco B; ¢ um caminho que comeca em um cliente
de coleta i e termina no cliente de entrega correspondente n-+i. E chamado de bloco simples quando
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ndo existe nenhum vértice no caminho entre 7 € n+1%. Um bloco B; é definido como bloco composto
quando se tem pelo menos um bloco B; em B; tal que a pos(i) < pos(j) < pos(n+j) < pos(n+i),
onde pos(i) é a posi¢do do cliente ¢ no roteamento. E importante ressaltar que um bloco composto
ndo pode conter um cliente de coleta sem o seu cliente de entrega correspondente e vice-versa.

Em seguida, é descrita a aplicacdo de cada movimento em cada uma das estruturas de
vizinhang¢a abordadas.

N'D): PairSwap seleciona dois pares de clientes i-(n+i) e j-(n+j) e troca a posi¢do de i com j e a
posicdo de n + ¢ com n + j.

N'): PairShift toma um par de clientes i-(n+i) e o realoca em outra posicdo da rota. Primeira-
mente € realocado o cliente de coleta 7 e, em seguida, busca-se a melhor posi¢do para inserir
o cliente de entrega correspondente que respeita as restricdes de precedéncia e de capacidade
do veiculo.

N'®): PickShift realiza a realocacdo de um cliente de coleta i em outra posicdo, anterior ao cliente
de entrega, da rota.

N'8): DelShift realiza a realoca¢io de um cliente de entrega ¢ em outra posicdo, posterior ao
cliente de coleta, da rota.

N'G): BlockSwap seleciona um bloco B; e outro bloco Bj e os troca de lugar.
N'(%): BlockShift realoca um bloco B; em outra posi¢io da rota.

N'("): SplitPert scleciona um par de clientes i-(n+i) e procura por uma posicdo j da rota, cuja a
realocacdo do cliente de coleta ¢ viole a restricdo de capacidade do veiculo. Isto significa
dizer que z; + ¢; > (), onde z; € a quantidade de carga coletada pelo veiculo na posi¢ao j,
¢; € a demanda (parcial) do cliente de coleta e () é a capacidade do veiculo. Desta maneira,
serd inserida uma cépia do cliente de coleta ¢ com a demanda igual a capacidade residual
¢; = @ — z; na posi¢do j. O cliente de entrega (n+i), por sua vez, serd inserido em sua
melhor posicao, posteriormente ao cliente .

4.3. Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto para resolver o PRVCEFU combina os procedimentos heuristicos
Variable Neighborhood Search (VNS) e Random Variable Neighborhood Descent (RVND). A ideia
consiste em realizar as buscas locais do VNS através do método RVND. O pseudocédigo deste
algoritmo, nomeado SVR, é mostrado no Algoritmo 1.

O Algoritmo 1 recebe como entrada a fungéo de avaliag@o f(.), o conjunto de vizinhangas
N{(.) e o tempo limite de execugdo do algoritmo, tempoEzec. No inicio da execu¢do do SVR, trés
solugdes (linha 1) vazias s@o criadas. Em seguida, na linha 2, ¢ gerada uma solugdo através de uma
heuristica construtiva adaptativa gulosa. Uma vez obtida uma solugdo, a varidvel que armazena a
melhor solucdo conhecida até entdo, melhorSol, € atualizada (linha 3).

As linhas 4-18 controlam o funcionamento do algoritmo, terminando quando o tempo
limite acabar, ou seja, quando tempoAtual > tempoExec. E inicializada a primeira estrutura de
vizinhang¢a na linha 5. O préximo lago (linha 6 a 17) € executado até que todas as estruturas de
vizinhangas sejam exploradas. Um vizinho s é gerado de forma aleatéria a partir de N (%) (s), com
k sendo a vizinhanga atual e s a solugdo corrente (linha 7). A busca local € realizada através do
método RVND neste novo vizinho, linha 8. Nas linhas 9 a 13 € averiguado se as alteracdes feitas na
solug@o corrente s, gerando a solugdo s”, contribuiram para uma melhor qualidade da mesma. Caso
isto se verifique, a nova solugdo corrente passa a ser s” (linha 10), a melhor solugéo conhecida é
atualizada (linha 11) e a busca € reiniciada a partir da primeira estrutura de vizinhanga (linha 12).
Ao final do processo, a melhor solucéo obtida melhorSol é retornada (linha 19).
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Algoritmo 1: SVR

Entrada: f(.), N(.), tempoExec

Saida: melhorSol

1 Solucao s, s’, melhorSol;

2 S+ geraSolucaolInicial();

3 melhorSol «+ s;

4 enquanto tempoAtual < tempoFExec faca
5 k+1; /+ Estrutura de vizinhanca corrente =/
6

7

8

9

enquanto (k < |N|) faca

Gere um vizinho qualquer s' € N*)(s);
5" < RVND (s”);
se (f(s") < f(s)) entdo
10 s+ s
1 atualizaMelhor (s, melhorSol) ;
12 k<« 1;
13 fim
14 senao
15 k<« k+1;
16 fim
17 fim
18 fim

19 Retorne melhorSol ;

4.4. Heuristica Construtiva Adaptativa Gulosa

Para se construir uma solu¢ao do PRVCEFU foi utilizada uma heuristica construtiva adap-
tativa gulosa baseada no critério do vizinho mais préximo ao cliente de coleta.

Primeiramente, cria-se uma lista LC' de pares candidatos LC' = {(1,n + 1),(2,n +
2), .., (n,2n + 1)} contendo todos os pares p-d de clientes de coleta e clientes de entrega. A partir
desta lista LC, classificam-se os pares p-d em ordem crescente de acordo com a fung@o g(p, 7). Esta
funcdo calcula para um cliente de coleta p do par p-d respectivo, qual a distancia a ser incrementada
no roteamento se p for inserido na posicdo 4. E avaliada a insercio de cada cliente de coleta p em
todas as posi¢des ¢ do roteamento parcial por meio da fung¢@o g(p, ). Procura-se, desta forma, obter
em qual posicdo o cliente p acarretard a menor distancia a ser percorrida, o chamado gmin-

O gmin € definido como min{g(p,:),Vp € LC,Vi}; sendo g(p,i) = ¢;, + C, p o cliente
de coleta candidato, ¢ a posi¢do a ser inserido o cliente p na rota e C' o custo de roteamento parcial
da rota. Em seguida, ao se obter 0 gmin, O cliente p serd inserido em sua posi¢do respectiva no
roteamento parcial.

Apés a insercdo de um cliente p, o procedimento verifica qual a melhor posicao para se
inserir o seu respectivo cliente de entrega d, respeitando as restri¢des de capacidade do veiculo e de
precedéncia. Ao final, retira-se o par p-d, que foi inserido na solucdo parcial, de LC.

A heuristica termina quando todos os pares de clientes forem designados a alguma posicao
do roteamento, produzindo entdo uma solugdo, s, viavel. Esta solucao € retornada pela heuristica.

O algoritmo € dito adaptativo porque a escolha de um cliente de coleta a ser inserido em
cada iteracdo depende do roteamento pré-existente.

4.5. Variable Neighborhood Search

A meta-heuristica Variable Neighborhood Search (VNS), implementada no SVR, rea-
liza as trocas de estruturas de vizinhancas baseando-se nas seguintes estruturas, ordenadas pela
sequéncia de exploracdo: [PickShift, DelShift, PairSwap, PairShift, BlockSwap, BlockShift, Split-
Pert].

Conforme uma solucio é gerada aleatoriamente por uma destas estruturas de vizinhancgas,
o médulo RVND (Secdo 4.6) € acionado para que buscas locais sejam realizadas com a intencao
de melhorar esta nova solucdo. Assim que as buscas locais s@o realizadas, aceita-se a solucdo
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resultante se a mesma gerou uma diminui¢do da distancia total percorrida pelo veiculo. Se isto for
verdade, entdo a solucdo corrente do VNS passa a ser esta nova solucio e a busca € reiniciada a
partir da primeira estrutura de vizinhanca. Do contrdrio, a busca continua na préxima estrutura de
vizinhanga e encerra quando o tempo limite de processamento for atingido.

4.6. Variable Neighborhood Descent com Ordem Aleatéria

No método Variable Neighborhood Descent com ordem aleatéria (Random Neighborhood
Variable Descent — RVND) nio existe uma pré-defini¢do da ordem de aplicacio das buscas locais.
As buscas locais no RVND, utilizadas no SVR, sdo realizadas pelo Método de Descida Completa
e se baseiam nas seguintes estruturas de vizinhancas: [PickShift, DelShift, PairSwap, BlockSwap,
BlockShift].

Nao ¢ estabelecida uma ordem de processamento fixa destas buscas locais, ou seja, a
cada chamada do método RVND, uma ordem de processamento dessas buscas ¢ definida de forma
aleatdria. O critério de aceitagdo da solucdo gerada € relacionado a diminuic¢do da distincia total
percorrida pelo veiculo. Caso isso se concretize, entdo a solucdo corrente do RVND passa a ser
esta nova solugdo e a busca € reiniciada com a primeira estrutura de vizinhanga. Caso contrario,
a busca continua na préxima estrutura de vizinhanga e encerra quando todas as vizinhangas forem
analisadas.

5. Resultados Preliminares

De maneira a testar o algoritmo SVR, tomou-se 10 instancias geradas em Nowak et al.
(2008). Destas 10 instancias, 5 possuem 75 pares de clientes de coleta e entrega e 5 possuem 100
pares de clientes de coleta e entrega. Além disso, todas as instancias foram geradas de forma que
cada carga ocupe de 51% a 60% da capacidade do veiculo, tal fato induz a utilizacdo de coleta e
entrega fracionadas para que se possa obter diminui¢c@o dos custos de distribuigdo.

O algoritmo SVR foi desenvolvido na linguagem C++ e cada experimento foi executado
utilizando somente um nicleo de um computador com processador Infel Core 2 Quad 2,4 GHz com
4 GB de memoéria RAM e sistema operacional Linux (Ubuntu 14.04). Nota-se que o inico parimetro
de entrada do SVR ¢ o critério de parada, sendo o tempo maximo de duracdo do processamento
tempoFExec, em minutos. E importante ressaltar ainda que os tempos limites dados a0 SVR sio
iguais aos tempos encontrados nos trabalhos de Nowak et al. (2008) e Sahin et al. (2013). Sendo
25,50 minutos para cada instancia de 75 pares de clientes e 56,20 minutos para cada instancia
com 100 pares de clientes. Outro ponto importante € que a configuracdo do computador utilizado
também foi a mesma utilizada nos testes de Sahin et al. (2013).

A métrica adotada para realizar a comparagao dos algoritmos, dada pela Eq. (1), tem como
objetivo verificar a variabilidade das solucdes finais produzidas pelos algoritmos. Nesta medida,
calcula-se, para cada algoritmo Alg aplicado a um problema-teste i, o desvio percentual GAP; da
solugdo encontrada fiAlg em relagdo a melhor solugdo f;* conhecida até entdo. De maneira a verificar
a confiabilidade do algoritmo SVR, cada instancia foi executada 30 vezes.

FAlg *
GAP, = M (1)
i

Os trabalhos encontrados na literatura somente disponibilizam um valor de solu¢do para
cada instancia. Além disso, ndo se tem a informagao de quantas execucdes foram realizadas para
que estes valores fossem alcancados. Desta maneira, estes resultados serdo comparados com o
GAP_avg, que € o desvio percentual do valor médio das solucdes geradas pelo SVR. O GAP_avg é
calculado ao final das 30 execugdes utilizando-se o valor médio das solucdes encontradas.

Na Tabela 1, nas colunas Nowak e Sahin, para cada instancia, s@o encontrados o valor da
solucdo (Valor) e seu desvio percentual relativo (GAP) obtidos pelos algoritmos de Nowak et al.
(2008) e Sahin et al. (2013). Ainda, na coluna SVR estao relacionados, para cada instancia, o valor
médio das solu¢des encontradas pelo SVR (Valor Médio) e o desvio percentual relativo (GAP_avg).
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Os menores valores para cada medida e para cada instancia estdo em negrito. Destaca-se ainda que
quando se tem GAP igual a 0,00 significa que esta € a melhor solucdo conhecida.

Tabela 1: Solugdes obtidas e GAP dos algoritmos de Nowak et al. (2008), Sahin et al. (2013) e SVR

Nowak' Sahin’ SVR®
Instancia Valor GAP(%) Valor GAP | Valor Médio | GAP_avg
75_1A 3830,12 0,00 3894,34 | 1,68 3914,38 2,20
75.1B 3857,11 0,37 3842,88 | 0,00 3883,91 1,07
75.1C 3810,50 0,54 3790,03 | 0,00 3890,32 2,65
751D 3799,32 0,00 3862,22 | 1,66 3888,07 2,34
75_1E 3868,95 1,26 3820,87 | 0,00 3911,93 2,38
100_1A 5073,39 1,62 4992,59 | 0,00 5030,80 0,77
100_1B 5036,54 0,00 5042,29 | 0,11 5050,59 0,28
100_1C 5029,38 0,29 5015,08 | 0,00 5036,03 0,42
100_1D 5012,97 0,34 4996,08 | 0,00 5049,68 1,07
100_1E 5130,15 2,29 5015,26 | 0,00 5015,35 0,00
Média 0,67 0,34 1,32

!Testes realizados em um Xeon com 2,4 GHz e 2 GB de RAM
Testes realizados em um Intel Core 2 Quad 2,4 GHz ¢ 4 GB de RAM

Nota-se que o algoritmo de Sahin € o algoritmo capaz de obter as melhores solucdes, pois
além de ter uma variabilidade baixa de GAP, somente em trés instancias ele nao consegue alcangar
a melhor solucdo conhecida. O algoritmo de Nowak, por sua vez, é capaz de alcangar trés melhores
solugdes conhecidas e também possui variabilidade baixa de GAP. Levando-se em consideracao
que a comparacdo € realizada sobre a média das solu¢des produzidas pelo SVR apds 30 execugdes,
pode-se dizer que o SVR também possui variabilidade baixa de GAP, sendo no pior caso 2,38 e no
melhor caso ele foi capaz de chegar encontrar a melhor solu¢ao conhecida.

A visualizacdo destes dados é melhor realizada a partir de um box plot dos valores de GAP
para cada algoritmo (Figura 2). Neste box plot, percebe-se uma leve semelhanga entre os valores
encontrados em Nowak et al. (2008) e os valores encontrados no SVR. Além do mais pode-se
perceber que o algoritmo de Sahin se destaca dos outros dois.

A partir das anélises feitas, tem-se indicios de que o algoritmo de Sahin é capaz de encon-
trar melhores solucdes do que os outros dois algoritmos. Com o intuito de validar esses indicios, foi
realizado um teste ndo paramétrico de Friedman (Friedman, 1937), com nivel de significancia de
5% e baseando-se nos valores de GAP encontrados pelos trés algoritmos. O resultado do teste foi
x2(2) = 10,20 e p = 0,006081, isso mostra que existe diferenga estatistica entre os 3 algoritmos,
ao analisar os valores de GAP.

Para verificar onde estdo estas diferencas, foi utilizado um teste de Wilcoxon (Wilcoxon,
1945), também com nivel de significancia de 5%. A Tabela 2 contém os valores p obtidos em cada
teste realizado para cada par de algoritmos. Pode ser visto pelos valores p que o algoritmo SVR se
difere estatisticamente do algoritmo de Sahin, pois o valor p € menor do que o nivel de significancia.
Em outro teste, foi verificado que o algoritmo SVR nao se difere do algoritmo de Nowak, sendo o
valor p maior do que o nivel de significincia. Também se verifica que o algoritmo de Sahin e de
Nowak, ndo sdo diferentes estatisticamente, pois o valor p € maior do que o nivel de significancia.

Tabela 2: Resultados do teste de Wilcoxon
Algoritmos Valor p

Sahin-Nowak 0,375
SVR-Nowak 0,1934
SVR-Sahin 0,009091

Desta forma, para estas instdncias e com base em uma andlise estatistica, o Unico algo-
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Figura 2: Box plot mostrando os GAPs dos algoritmos de Nowak et al. (2008), Sahin et al. (2013) e SVR

ritmo que parece se diferenciar de algum outro € o algoritmo de Sahin, que se mostrou diferente do
que o SVR. Porém, necessita-se de uma amostra maior para poder garantir estatisticamente tal fato,
visto que o teste ndo comprovou diferenga do mesmo sobre o0 algoritmo de Nowak.

Na Tabela 3 estdo disponibilizados os resultados completos alcangados pelo SVR com 30
execucdes em cada instincia. A tabela contém para cada instancia, a pior solucdo (Pior), a melhor
solugdo (Melhor), o valor médio (Média), a mediana (Mediana), o desvio percentual relativo médio
(GAP_avg), o desvio percentual em relacdo a melhor solu¢ao conhecida (GAP_m) e o desvio padrao
(Desv Pad). Destaca-se ainda que os valores negativos de GAP indicam que as encontradas sdo
melhores do que as melhores conhecidas até entdo (obtidas de Nowak et al. (2008) ou Sahin et al.

(2013)).

Tabela 3: Resultados completos do SVR com 30 execugdes em cada instincia

Instancia Pior Melhor Média | Mediana | GAP_avg | GAP_.m | Desv Pad
75_1A 4077,50 | 3806,85 | 3914,38 | 3918,24 2,20 -0,61 63,32
75_1B 4101,92 | 3771,68 | 388391 | 3878,43 1,07 -1,85 67,64
751C 4012,20 | 3776,79 | 3890,32 | 3897,06 2,65 -0,35 54,96
751D 4012,89 | 3767,58 | 3888,07 | 3880,57 2,34 -0,84 62,00
75_1E 4040,67 | 3791,31 | 3911,93 | 3908,69 2,38 -0,77 53,94
100_1A | 5212,18 | 4919,63 | 5030,80 | 5035,01 0,77 -1,46 63,52
100-1B 5138,15 | 4957,67 | 5050,59 | 5063,83 0,28 -1,57 56,61
100_.1C | 5151,68 | 4930,37 | 5036,03 | 5031,98 0,42 -1,69 54,85
100_1D | 5144,08 | 4961,07 | 5049,68 | 5045,02 1,07 -0,70 51,30
100_1E | 5121,94 | 4915,11 | 5015,35 | 5016,37 0,00 -2,00 58,79

Média 1,32 -1,18 58,69

E notével que o SVR foi capaz de superar as melhores solu¢des conhecidas em todas as
instancias testadas, com o GAP_m médio em relagdo as melhores solucdes sendo de -1,18%. Além
disso, o desvio padrao médio também pode ser considerado baixo, sendo 58,69.

Percebe-se que o algoritmo SVR ¢é capaz de encontrar solugdes de melhor qualidade do
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que os outros dois algoritmos. Para verificar isto, novamente foi realizado um teste ndo paramétrico
de Friedman (Friedman, 1937), com nivel de significancia de 5% e se baseando nos valores das
melhores solu¢des encontradas pelo SVR — Tabela 3, Nowak — Tabela 1 e Sahin — 100 restarts
(Sahin et al., 2013). O resultado do teste foi x?(2) = 12,8 e p = 0,001662, isso significa que existe
diferenca estatistica ao comparar os valores de GAP dos outros algoritmos e o valor de GAP_m do
SVR.

Mais uma vez utilizou-se um teste de Wilcoxon (Wilcoxon, 1945), também com nivel
de significancia de 5% para verificar onde estdo tais diferencas. A Tabela 4 contém os valores p
obtidos nos testes realizados. Pode ser visto pelos valores p que o SVR se difere estatisticamente
tanto do algoritmo de Sahin et al. (2013) quanto do algoritmo Nowak et al. (2008), por conta desses
valores serem menores que o nivel de significincia. Desta forma, pode-se concluir que para estas
instancias e com base em uma andlise estatistica, o SVR ¢ o algoritmo capaz de obter as solucdes
de melhor qualidade para o PRVCEFU.

Tabela 4: Resultados do teste de Wilcoxon
Algoritmos Valor p

SVR-Nowak | 0,009766
SVR-Sahin | 0,001953

6. Conclusoes

Este trabalho propds o estudo do Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e En-
trega Fracionadas Um-para-um (PRVCEFU). Este problema é de grande importincia, pois além de
ser encontrado na pratica, ele também pertence a classe A/P-Dificil. Devido a este fato, instancias
de maior porte podem requerer tempos de processamento invidveis na busca por uma resolucao
exata.

Desta maneira, o desenvolvimento de um algoritmo heuristico € incentivado, visando a
busca por solucdes de qualidade em tempos aceitdveis. A partir de instancias obtidas da literatura,
o algoritmo nomeado SVR foi implementado e aplicado para resolver o Problema de Roteamento de
Veiculos com Coleta e Entrega Fracionadas Um-para-um (PRVCEFU) com apenas um veiculo. O
SVR se baseia na meta-heuristica Variable Neighborhood Search (VNS) e no método Random Vari-
able Neighborhood Descent (RVND). A construcao da solucao inicial é realizada por uma heuristica
construtiva adaptativa gulosa que se baseia no critério do vizinho mais pré6ximo. O método RVND
¢ utilizado para realizar as buscas locais do VNS e caracterizado por sortear a ordem de aplicagao
das buscas locais em cada chamada do método. O SVR explora estruturas de vizinhangas cldssicas
e estruturas de vizinhangas especificas para tratar entregas fracionadas.

As solucdes obtidas foram comparadas a dois algoritmos da literatura e, apesar de nio
se comprovar uma superioridade de algum algoritmo sobre todos os outros, pode se comprovar
estatisticamente a capacidade do SVR de gerar solu¢des de melhor qualidade do que os outros dois
algoritmos, superando-os em todas as instancias testadas. Além disso, os resultados de todos os
experimentos com o SVR também foram apresentados. Da mesma forma, a robustez do algoritmo
foi confirmada, produzindo GAPs baixos e baixa variabilidade das solucdes geradas.

Neste sentido, pode-se dizer que o SVR € um 6timo algoritmo para resolver o PRVCEFU
com um veiculo e existem bons indicios de que a adaptagao do SVR para resolver o PRVCEFU
com mais de um veiculo poderd obter bons resultados. Ainda, a busca pelas melhores posicdes
de um par de clientes p-d pode ser vista como um Problema de Caminho Minimo com Recursos
Limitados (em inglés, Resource Constrained Shortest Path Problem). A transformacgdo para este
problema e a resolug¢do por programacgdo dindmica podera tornar o SVR ainda mais poderoso e
capaz de melhorar os resultados atuais. Uma vez que este algoritmo estiver implementado e seu
funcionamento validado, a ideia é adapta-lo para que ele seja capaz de tratar outras variantes como
a inclusdo de janelas de tempo por exemplo.
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