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RESUMO

No processo de distribuicio € necessdrio fazer a entrega de bens e servicos para clientes dispersos
geograficamente, nesse processo encontra-se o Vehicle Routing Problem (VRP). O VRP, ou
Problema de Roteirizagdo de Veiculos, é 0 nome de uma classe de problemas para definir a
sequéncia de visita a clientes dispersos geograficamente com um conjunto finito de veiculos a
partir de um dep6sito comum. Para resolver este problema e analisar os resultados obtidos, foi
desenvolvido um algoritmo utilizando a meta-heuristica Variable Neighborhood Descent (VND),
ou Descida em Vizinhanga Varidvel, o qual foi aplicado em instancias conhecidas na literatura
e realizado um benchmarking com outros algoritmos. Esse problema aplica-se na prética em
coleta de pecas automobilisticas, coleta de lixo industrial, coleta de lixo residencial, limpeza
de ruas, e entre outras situagcdes. Os VRPs receberam muita atenc¢do nos ultimos anos devido a
sua aplicabilidade e sua importancia econdmica na determinagdo de estratégias eficientes, com
o objetivo de reduzir os custos operacionais. Os resultados obtidos com o algoritmo proposto
foram proximos dos algoritmos estudados no benchmarking realizado. Contudo, superando

alguns destes algoritmos em apenas uma das instancias das oito instancias utilizadas.

Palavras-chave: Problema de Roteirizacdo de Veiculos. Roteirizagdo. Frota Heterogénea.

Algoritmo VND.



ABSTRACT

In logistic distribution process is necessary deliver goods and services to geographically dispersed
customers, in this process is found the Vehicle Routing Problem (VRP). The Vehicle Routing
Problem (VRP), is the name of a problems class to define a sequence of visits to customers
geographically dispersed with a finite set of vehicles from a common depot. To solve this problem,
a algorithm was developed using the Variable Neighborhood Descent (VND) metaheuristic,
comparing the results with some literature instances. The problem applies in practice on auto
parts collection, industrial trash collection, residential trash collection, street cleaning, and
other situations. The VRPs received many attention in the lasts years due to applicability and
the economic importance in efficient strategies determination, with the objective of reduce the
operational costs. The results of proposed algorithm were competitive to the algorithms studied.

However, overcoming some of these algorithms in only one instance of the eight instances used.

Keywords: VRP. Routing. HVRP. VND.
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1 INTRODUCAO

Dentre os principais processos da logistica, destaca-se o processo de gerenciamento
efetivo do fluxo total de bens, desde a aquisicao da matéria-prima até o fim da distribui¢do dos
produtos acabados para o cliente final (GOLDEN, 1975). E durante esse processo que acontece
a distribuic@o de produtos para clientes dispersos geograficamente.

Christofides (1976) diz que o Vehicle Routing Problem (VRP), ou Problema de
Roteirizacdo de Veiculos, ¢ um nome dado para toda uma classe de problemas envolvendo
a visita a clientes por veiculos. No VRP, um conjunto de veiculos localizados no depdsito,
€ otimamente roteirizado para atender clientes com demandas conhecidas de acordo com as
restricdes dos veiculos (BALDACCI et al., 2008). O VRP tem um papel central nos campos de
distribuicao fisica e logistica, preocupando-se com a roteirizagdo dos veiculos para minimizar a
distancia viajada (ou tempo necessario, custo incorrido, dentre outros objetivos almejados).

O Traveling-Salesman Problem (TSP), ou Problema do Caixeiro Viajante, pode ser
generalizado no VRP pela adi¢do de algumas condi¢des (DANTZIG; RAMSER, 1959). O leitor
mais interessado em TSP pode consultar Dantzig et al. (1954) para mais detalhes. Laporte (1992)
define o VRP como o problema de concepg¢io de entrega ideal de um ou muitos depdsitos para
um numero de cidades/clientes geograficamente dispersos, sujeitos a diferentes restricdes. Ja
Bodin ef al. (1981), afirmam que o VRP requer um conjunto de rotas de entrega partindo do
depdsito central para varios pontos de demanda, cada ponto tendo requisitos de servi¢o, com o
objetivo de minimizar a distancia total coberta pela frota. Observando a utilizacao de veiculos
com capacidade limitada, o VRP pode ser chamado de CVRP, ou Problema de Roteirizacao de
Veiculos Capacitados.

Ao considerar uma frota de veiculos com capacidades (ou mesmo custos) diferentes,
tem-se o Heterogeneous VRP (HVRP), ou Problema de Roteirizagdo de Veiculos Heterogéneos
(GENDREAU et al., 1999). Outra defini¢do deste mesmo problema é chamado de HFVRP, ou
de Problema de Roteiriza¢do de Veiculos com Frota Heterogénea.

O VRP e HVRP sdo descritos de varias formas na literatura, como serd mostrado no
Capitulo 2. O HVRP abordado neste trabalho utiliza uma frota de veiculos ilimitada de cada tipo

de veiculo.
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1.1 Justificativa

No gerenciamento de distribui¢do, € necessdrio determinar uma combinagdo de custo
minimo de rotas dos veiculos, de acordo com uma sequéncia de clientes, sujeitas a restri¢oes,
onde o problema geralmente estudado é onde todos os veiculos sdo idénticos (GENDREAU et
al., 1999).

Dado que a maioria dos problemas de roteirizacao e escalonamento sdo NP-
Hard, que € uma classe de problemas que sdo pelo menos tao dificeis quanto
os problemas mais dificeis em NP, abordagens conhecidas para resolver es-
ses problemas otimamente sofrem de um crescimento exponencial em carga
computacional de acordo com o tamanho do problema. Quando tradados como
problemas NP-Hard, frequentemente recorre-se a heuristicas ou procedimentos
aproximados para obter solu¢do préxima da solugdo 6tima ao invés da solug@o
6tima. Um algoritmo heuristico € um procedimento que usa a estrutura do
problema em uma abordagem matematica (e usualmente intuitiva) para prover
solugdes proximas da solug@o 6tima. Uma heuristica é considerada efetiva se as

solucdes que prové sdo consistentemente préximas da solucdo 6tima (BODIN
et al., 1981, tradugdo nossa).

Lenstra e Kan (1981) provaram que o Fleet Size and Mix Vehicle Routing Problem
(FSMVRP), ou Problema de Roteiriza¢do de Veiculos com Frota de Tamanho Misto, com custos
fixos € NP-Dificil. A roteirizacao de veiculos € uma drea onde uma solu¢@o para um determinado
tipo de problema, seus dados e condi¢des, pode ndo ser adequada para outro problema similar
(TEIXEIRA; CUNHA, 2002).

A alocagdo de veiculos heterogéneos para clientes com diferentes demandas durante a
roteirizacdo possui uma complexidade maior do que a simples roteirizacdo com frota homogénea
que ndo considera restricdes de diferentes capacidades dos veiculos. Diferente da simples
roteirizacdo, em que ndo € necessario se preocupar com alocagdo de veiculos em roteiros.
Quando as capacidades dos veiculos sdo heterogéneas, realiza-se verificacdes para estabelecer
a quantidade de clientes atendidos por veiculo de uma dada capacidade e qual veiculo de

determinada capacidade serd usado para atender um conjunto de clientes.

O VRP tem sido considerado como um elemento significante na tratamento
logistico. Portanto, uma selecio apropriada de rotas de veiculo é extremamente
importante para melhorar os beneficios econdmicos das operacgdes logisticas. O
VRP € bem conhecido por ser uma das tarefas dificeis da pesquisa operacional
(MOHAMMED et al., 2012, traducao nossa).

Nos poucos 50 anos em que o trabalho de Dantzig e Ramser (1959) surgiu, varios

trabalhos na drea tem explorado dramaticamente, e hoje, uma busca no Google Scholar com as
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palavras vehicle routing problem resulta em mais de 21,700 registros (GOLDEN S. RAGHAVAN,
).

1.2 Escopo do trabalho

Esse trabalho propde um algoritmo para o HVRP usando a meta-heuristica Variable
Neighborhood Search (VNS), ou Busca em Vizinhanga Varidvel, com base em uma revisao da
literatura relacionada ao HVRP, VRP e TSP, e apresentar um benchmarking do algoritmo com

algumas instancias da literatura.

1.3 Objetivos

1.3.1 Gerais

Propor um algoritmo para o Heterogeneous VRP (HVRP).

1.3.2 Especificos

Apresentar uma revisao do HVRP mostrando algumas defini¢cdes e solugdes usadas na

literatura;

Identificar os principais algoritmos relacionados ao problema;

Desenvolver o algoritmo proposto nesse trabalho;

Fazer um benchmarking do algoritmo com instancias da literatura.

1.4 Metodologia

Para alcancar o algoritmo proposto neste trabalho, foram seguidos os passos da Figura
1. Na primeira etapa, foram realizados estudos de algoritmos para o HVRP a partir da literatura,
comparando as solugdes j4 existentes utilizando os critérios de resultado, tempo de execugdo e
complexidade. Na etapa 2, foi feita uma busca por instancias que serviram de comparativo para
os testes. Na etapa 3, ocorreu uma selecao dos algoritmos a serem implementados e testados,
se encontrado algum algoritmo com alta complexidade, entdo retorna-se para etapa 1, se nao,
executou-se a etapa 4. Na etapa 4 foi feita a implementacao de alguns dos algoritmos selecionados
nas etapas 1 e 3. Na etapa 5 comparou-se os resultados dos algoritmos implementados na etapa

3. Finalmente, na etapa 6, foram feitas combinagdes dos algoritmos comparados na etapa 5, com
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o0 objetivo de encontrar uma combinacao que produza boas solucdes em tempo eficiente.

Figura 1 — Metodologia

act Metodologia J

Cormparando as

solugdes
1 - Estudos na literatura sobre algoritmos __|auanto ao seu
existentes para o HVRP resultado, tempo de

\I/ execucéo e

complexidade
[ 2 - Busca na literatura por instancias HVRP ]
\I/ Levando em
3 - Selegdo dos algoritmos que seriam considerlagéo
implementados e testados para se atingir o - - {complexidade,
algoritmo proposto resultados e tempo de
execucdo do algoritmo
[algoritrmo complexo] se n&o]
4 - Implementacdes de alguns dos algoritmos
selecionados
5 - Comparacéoc dos algoritmos entre si com as
insténcias selecionadas Afim de encontrar
uma combinacéo que
\l/ resultasse
[ 6 - Combinacdo dos algoritmos comparados ]- - - -fem um bom
resultado tanto de
custo guanto de
[se nao] tempo de execucgéo

[resultados bons]

Fonte: Elaborada pelo autor.

1.5 Organizacao do trabalho

O Capitulo 2 contém a fundamentacao tedrica, com uma descricao mais detalhada
do HVRP, e das abordagens existentes para o problema em questdo. O Capitulo 3 detalha o
algoritmo implementado, descrevendo seu funcionamento. O Capitulo 4 mostra os resultados
do algoritmo para as instancias selecionadas, comparando com resultados de outros autores e
descrevendo como e sobre quais condi¢des o experimento foi realizado. Por fim o Capitulo 5

apresenta as conclusdes do algoritmo e sugestdes de trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

As variantes do VRP geralmente sdo problemas de projetar um conjunto de rotas
que iniciam e terminam no depdsito central para um conjunto de veiculos, onde cada rota passa
por clientes com demandas conhecidas, cuja soma ndo deve exceder a capacidade do veiculo
atribuido a essa rota (GOLDEN, 1975).

Golden et al. (1984) afirmam que hd trés casos do VRP frequentemente aplicados na
prética:

1. Vehicle Routing Problem (VRP): Envolve determinar o nimero de veiculos, onde todos
tém a mesma capacidade, considerando apenas o custo varidvel (da rota). O objetivo é
minimizar o custo total das rotas, que € a distancia total viajada pela frota de veiculos.
Esse problema tem recebido extensiva atengdo em pesquisa e aplicagdo em distribuicao
de jornais, roteirizac¢do de Onibus escolar, coleta de lixo municipal, distribuicdo de 6leo e
gasolina, e despache de caminhao em uma variedade de industrias.

2. The Fleet Size Problem ou O Problema de Tamanho de Frota: A decisdo de roteirizacdo é
frequentemente abordada por questdes de tamanho da frota, que é o nimero de veiculos
necessarios para satisfazer a demanda. Nesse caso, os custos fixos dos veiculos e os custos
varidveis da rota sdo considerados. Assume-se que os veiculos da frota t€ém caracteristicas
de operacdo idénticas (por exemplo, custo e capacidade). O objetivo € determinar um
tamanho de frota econdmico.

3. The Fleet Size and Mix Problem ou O Problema de Tamanho de Frota Mista: Esse caso é
uma generalizac@o do anterior em que assume-se que todos os veiculos podem ter custo e
capacidade diferentes.

Os HVRPs podem ser divididos de acordo com diferentes recursos, incluindo a
disponibilidade do veiculo (quantidade limitada ou ilimitada de veiculos) e os custos do veiculo
(fixos, mesmo custo para todos os veiculos, ou varidveis, veiculos com custos diferentes) (PENNA

etal., 2013).

Quando a frota € limitada, o niimero de veiculos e sua capacidade sdo conheci-
dos de antemao, e as rotas da solu¢c@o devem considerar essa disponibilidade.
No caso de uma frota ilimitada, o nimero necessario de veiculos para atender
as demandas dos clientes € inicialmente desconhecido, e o problema deve deter-
minar a composic¢ao da frota considerando o custo e a capacidade dos veiculos
(COELHO et al., 2016, tradug@o nossa).

Derbel et al. (2017) dizem que, as duas seguintes caracteristicas sdo consideradas
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para classificar diferentes variacdes do problema na literatura: a limitacdo da frota e o tipo dos
custos. Sendo que a maior parte dos trabalhos na literatura, como o de Derbel et al. (2017),
abordam cinco variantes. As diferentes variantes que sdo nomeadas pelo uso de duas siglas:
HVRP para problemas com nimero limitado de veiculos de cada tipo e Fleet Size and Mix
(FSM), ou Frota de Tamanho Mista, para variantes com o nimero de veiculos ilimitado seguidas
de: “F” para problemas com custo fixo e “V” para aqueles com custo varidvel.
o Limited Fleet with Fixed and Variable Costs (HVRPFV), ou Frota Limitada com Custos
Varidveis e Fixos;
o Limited Fleet with Variable Costs but without Fixed Costs (HVRPV), ou Frota Limitada
com Custos Variaveis mas sem Fixos;
e Unlimited Fleet with Fixed and Variable Costs (FSMFV), ou Frota Ilimitada com Custos
Varidveis e Fixos;
o Unlimited Fleet with only Fixed Costs (FSMF), ou Frota Ilimitada apenas com Custos
Fixos;
o Unlimited Fleet with only Variable Costs (FSMV), ou Frota Ilimitada apenas com Custos
Variaveis.
MirHassani e Saadati (2014) citam duas variantes do HVRP com base em estudos da
literatura:
Na primeira, supde-se que o nimero de veiculos de cada tipo € ilimitado e o
objetivo € encontrar o conjunto 6timo de veiculos. Esse problema é chamado de
FSMVRP, que é usualmente adotado para decisdes taticas onde a frota ainda ndo
estd paga e a selecao do nimero de veiculos tem que ser realizada. No segundo
tipo, hd uma frota fixa de veiculos, o que significa que a frota e o ndmero de
veiculos de cada tipo € fixo. Esse problema é chamado de Heterogeneous Fixed
Fleet Vehicle Routing Problem (HFFVRP), ou Problema de Roteirizacdo de
Veiculos com Frota Heterogénea Fixa, que é usualmente aplicada em decisdes
operacionais, onde € necessdrio computar viagens e atribuir veiculos para
elas. O FSMVRP pode ser considerado como um HFFVRP particular, onde o

nimero de veiculos de cada tipo € igual ao nimero de clientes (MIRHASSANT;
SAADATI, 2014, traducao nossa).

Liu (2013) classifica o HVRP em duas variantes: HVRP with Fixed costs and vehicle
Depent routing costs (HVRPFD), ou HVRP com custos Fixos e custos Dependentes da rota, e
HVRP with vehicle Dependent routing costs (HVRPD), ou HVRP com custo Dependente da rota,
que nao considera o custo fixo.

Baldacci et al. (2010) classificam algumas variantes do HVRP, essa classifica¢ao

encontra-se no Quadro 1.
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Quadro 1 — Descricao de algumas variantes do HVRP

Variante | Tamanho da frota Custos fixos Custos da rota
HVRPFD Limitada Considerados Dependente
HVRPD Limitada Nao considerados | Dependente
FSMFD Ilimitada Considerados Dependente
FSMD Ilimitada Nao considerados | Dependente
FSMF Ilimitada Considerados Independente

Fonte: Baldacci et al. (2010).

2.1 Formulacio do problema

Nesse capitulo serdo apresentado os elementos VRP para que posteriormente possa-
mos descrever o HVRP. Gendreau et al. (1994) descrevem o VRP como um grafo direcionado
G = (V,A), onde o conjunto V = {0, 1,...,n} é composto por n+ 1 vértices, tal que o vértice 0
denota o depdsito onde a frota com m veiculos idénticos de capacidade Q estd localizada. O
conjunto V' = V\ {0} é composto pelos vértices restantes que representam os 7 clientes, onde
cada cliente i € V' tem uma demanda ndo negativa ¢; e é visitado exatamente uma vez por
exatamente um veiculo. O conjunto A = {(i, j) : i, j € V,i # j} é o conjunto de arcos, onde cada
arco (i, j) representa o percurso do cliente i até o cliente j. As rotas come¢am e terminam no
deposito e a demanda total em cada rota ndo pode exceder a capacidade Q. A frota de veiculos €
composta por NV veiculos.

Bodin et al. (1981) descrevem um modelo de programacao linear inteira para VRP,
em que a variavel lej tem valor 1 se o arco (i, j) € A faz parte da solugdo 6tima e € visitado pelo

veiculo v, e o valor O caso contrario.
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n n NV
Minimize Z Z Z Ci jxl-vj (2.1)

i=0 j=0v=1

n NV

Sujeitoa )" ) xj;=1 (jeV) (2.2)

i=0v=1

n NV

Y Y =1 (ieVh (2.3)
j=0v=1

n n

Yo —Y xh=0 (v=1,..,NV;peV) 2.4
i=0 j=0

n n

Y ai(} %) <0 (v=1,...NV) (2.5)
i=0 =0

n

Y <1 (v=1,..,NV) (2.6)
i=1

n

Y <1 (v=1,..,NV) 2.7
i=1
Y Y < a1 (v=1,...,NV;ae P(V") (2.8)
i€a jea
xl; € {0,1} (i,jeVsv=1,..,NV) (2.9)

O modelo é um indice duplo de fluxo de veiculos que usa O(n?) varidveis bindrias

x, para indicar se um veiculo passa ou ndo pelo arco na solucao 6tima. A Funcado Objetivo 2.1

busca a minimizagado do custo total, onde n € o nimero de nés e NV o nimero de veiculos. As

Equacdes 2.2 e 2.3 dizem que para cada cliente, ha exatamente um veiculo percorrendo um arco

que chega nele e exatamente um percorrendo um arco que parte dele. A Equacao 2.4 diz que

se um veiculo atender um cliente, entdo o veiculo deve partir desse cliente. Na Equagdo 2.5,

estd a representacdo da restricdo de capacidade dos veiculos. As Equagdo 2.6 e 2.7 garantem

que a disponibilidade de veiculos nao € excedida. Por fim, a Equacdo 2.8 garante a auséncia de
subciclos na solugéo, P(V') é o conjunto das partes de V'.

O HVRP difere do VRP classico na medida em que trata uma frota de veiculos

tendo vdrias capacidades, custos fixos e varidveis. Assim sendo, o HVRP

envolve projetar um conjunto de rotas de veiculos, cada uma comecgando e

terminando no depdésito central, para uma frota de veiculos com diferentes
capacidades (CHOI; TCHA, 2007, tradugdo nossa).

O HVRP segue os mesmos principios do VRP, com exce¢do da questio dos veiculos.
De acordo com Subramanian et al. (2012), no HVRP o vértice 0 denota o depdsito onde a frota

de veiculos com diferentes capacidades esté localizada. Essa frota € composta por m diferentes
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tipos de veiculos. O conjunto M = {1,...,m} possui as seguintes caracteristicas: Para cada
u € M, ha uma quantidade de m, veiculos disponiveis, cada um com a capacidade Q, e um custo
fixo denotado por f,. Finalmente, para cada arco (i, j) € A hd um custo c =d,jry,onde d;; € a
distancia percorrida no arco (i, j) e r, é o custo varidvel de viagem por unidade de distincia para
um veiculo do tipo u.

Golden et al. (1984) descrevem outro modelo em programagdo matematica linear
para o HVRP. A varidvel x - tem valor 1 se veiculo de tipo u percorre o arco (i,j) € A na
solugdo Gtima, e o valor 0 caso contrdrio, e a varidvel real d; € a varidvel de fluxo de comodidade
associado com o cliente i, que fornece a demanda total que um veiculo tem atendido na sua rota

depois de chegar no cliente i (a demanda do cliente i estd incluida).

Minimize Z Ju Z xoj + i Xn: i c,]x” (2.10)
u=1i=0

j=0
Sujeito a Z lej (ueM;jeV') (2.11)
u=1i=
Yt Y =0 (peV) (2.12)
i=0 j=0
dy=0 (2.13)
m
di—di>(qj+a) ) x;— 0 (iev;jeV) (2.14)
u=1
m n
Z Z (jeViueM) (2.15)
xi; €{0,1} (ieVijeViueM) (2.16)

Esse modelo ¢ um formulacdo compacta que assume que hd um ndmero infinito
n

de cada tipo de veiculo disponivel. No termo Z X0 ; ha Equag@o 2.10 estd a representacdo do
j=1
nimero de veiculos do tipo u usados, € o termo Z Su Z X0 j representa o custo fixo total. O

u=1 j=1
m n n

termo Z Z Z Ci jx;’j representa o custo total varidvel. As Equagdes em 2.11 e 2.12 garantem
que cabzlza1 lczlioe]n:t(f): é visitado exatamente uma Unica vez e que um veiculo que chega em um
cliente deve partir dele. As Equacgdes 2.13 e 2.14 definem a varidvel real d; e servem como
restricoes de quebra de sub roteiros, o termo Q, € a capacidade do veiculo de tipo u, tal que
(Q1 < Q2 < ...< @), ouseja, t € o tipo de veiculo com maior capacidade. No termo dy = 0 da
Equacdo 2.13, a demanda total atendida no depdsito serd sempre 0. Os préximos conjuntos de

restricdes garantem que as capacidades dos veiculos ndo serdo excedidas. A Equacdo 2.15 diz
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que a demanda cumulativa em qualquer localizac@o do cliente € limitada pela capacidade do

veiculo que estd servindo aquele cliente.

2.2 Heuristicas relacionadas

Algoritmos heuristicos sao métodos de tentativa e erro que ndo garantem encontrar a
solug@o 6tima, mas sdo projetados para encontrar solugdes proximas da 6tima em uma fracao de
tempo mais eficiente do tempo requerido pelo método 6timo (KARADIMAS et al., 2008).

O termo heuristica € usado para algoritmos que realizam busca por uma melhor
solucdo num espacgo reduzido de solugdes. No entanto, esses algoritmos usualmente executam
uma busca de maneira rdpida e eficiente. Algumas vezes, esses algoritmos podem encontrar uma
solugdo 6tima, mas o algoritmo ainda € chamado de heuristico, por que ndo é garantido que uma
solugdo 6tima serd sempre encontrada.

Laporte et al. (2000) revisam algumas das mais importantes familias de heuristicas
para VRP, apresentando heuristicas cldssicas e alguns algoritmos baseados em Tabu Search (TS),
ou Busca Tabu, além de apresentar comparativo dos resultados de teste das heuristicas para 14
instancias. Nesse trabalho serdo apresentados alguns algoritmos, classificados em heuristicas de

construcgdo e heuristicas de melhoria, abordados por Laporte et al. (2000).
2.2.1 Heuristicas de construgdo

e Heuristica de ganhos ou economias ou Algoritmo de Clarke e Wright (CLARKE; WRIGHT,
1964): E um algoritmo de construcio que parte do pior caso, onde ha uma rota com apenas
um cliente, e entdo a partir do conceito de ganhos, o algoritmo faz mesclas das rotas.

e Métodos de melhoria sequencial: Mole e Jameson (1976) desenvolveram um novo al-
goritmo de construcao sequencial de rotas, que expande uma rota por vez, e logo apos
a construcdo, aplica o método de melhoria 3-Opt. A heuristica de melhoria 3-Opt sera
apresentada na Subsec¢do 2.2.2.

e Algoritmo de varredura: E um algoritmo de construgio aplicado para instincias planares
de VRP. O agrupamento de clientes vidvel é construido pelo giro de um raio centralizado
no depdsito. Algumas implementagdes incluem uma fase de pds-otimizacao. Pelo conhe-
cimento de Laporte et al. (2000) a primeira mencdo desse método foi encontrada no livro

de Wren (1971) e no trabalho de Wren e Holliday (1972), mas o algoritmo de varredura é
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comumente atribuido a Gillett e Miller (1974), que popularizaram o algoritmo.

e Algoritmo cluster first-route second ou agrupar primeiro e roteirizar depois: Bodin et al.

(1981) descrevem essa estratégia da seguinte forma. Primeiro agrupa-se os nds e entao
projeta-se rotas econdmicas sobre cada grupo como segundo passo. Alguns exemplos de
aplicacdo dessa estratégia podem ser encontrados em Fisher e Jaikumar (1981), Bramel e
Simchi-Levi (1995), Gillett e Johnson (1976) e Karp (1977).
Sinruk e Tangmo (2017) modificaram o algoritmo Cluster First—Route Second, para o
HVRP em lojas de materiais de constru¢do de varejo. Primeiro, os clientes sdo agrupados
dentro de uma solugao vidvel pela selecdo de agrupamento de cliente. Segundo, o modelo
matemadtico do problema € desenvolvido e resolvido otimamente usando o software General
Algebraic Modeling System (GAMS), ou Sistema de Modelagem Algébrica Geral, que é
um sistema de modelagem para otimizacdo matemadtica, como programacao linear inteira
mista.

e Algoritmos de route first-cluster second: Golden et al. (1984) diz que Giant Tour (GT),
ou Grande Roteiro, sdo exemplos de route first-cluster second. No GT ha duas fases, na
primeira, um método € utilizado para gerar um roteiro que visita todos os clientes. Esse
roteiro serd particionado em outros sub-roteiros, cada um satisfazendo as restri¢cdes do
problema. Os roteiros sdo compostos de segmentos iguais aos do roteiro original, porém o
fim e o comeco de cada sub-roteiro é o depdsito. Algumas abordagens desse algoritmo
aplicam algoritmos de melhoria, tais como 3-Opt e 2-Opt para melhorar a solucdo apods a
divisdo em sub-roteiros. As heuristicas de melhoria 2-Opt e 3-Opt serdo apresentadas na

Subsecdo 2.2.2.

2.2.2 Heuristicas de melhoria

Nesse tipo de heuristica, aplica-se algoritmos de melhoria em cada roteiro associado

a um veiculo. Nesse caso podem ser aplicadas heuristicas de melhoria TSP, separadamente, ou

em muitas rotas a0 mesmo tempo, sendo também necessario um procedimento para explorar
estruturas multirotas.

e Heuristicas de melhoria TSP: Nesse tipo de melhoria, podem ser feitas trocas dentro de

um roteiro especifico, pois as mudangas no roteiro nao irdo afetar as restricdes do veiculo

associado para aquela rota. Nesse trabalho serdo abordados o algoritmo de Lin (1965), o

de Or (1976) e os de Ascheuer et al. (2001).
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— A-Opt: A maior parte dos procedimentos de melhoria para TSP podem ser descritos
por esse algoritmo de Lin (1965). Nesse algoritmo, A arcos sdo removidos do roteiro
e os A arcos removidos sdo reconectados em todas as maneiras possiveis. Se qualquer
alteracdo € identificada com o custo menor que a da solu¢do antes de reconectar os
arcos, entdo o novo roteiro passa a ser a solugio atual. Checar o A-Opt para uma
solucdo pode ser alcangado em tempo O(n’l). Muitas modifica¢es desse algoritmo
ja foram feitas, inclusive por Renaud et al. (1996). As Figuras 2 e 3 mostram o
funcionamento do 2-Opt e do 3-Opt. Para mais detalhes sobre a melhoria 3-Opt,

consulte Lin e Kernighan (1973).

Figura 2 Func10namento do 2-Opt

y o

Fonte. Briysy e Gendreau (2005).

Figura 3 — Funcionamento do 3-Opt
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e @ possiveis comblnag:oes dos nos
Fonte. Novaes (2007).

— Or-Opt: Desenvolvida por Or (1976), que consiste em remover dois ou trés vértices
de um roteiro e reconecta-los em outro local do roteiro.

— Heuristica Swap: Dado um roteiro vidvel T = (vg,Vvy,...,Vy+1) procura-se na sequén-
cia uma troca de dois nds adjacentes v; € vj11,i = 1,...,n — 1 que resulta em uma

solucdo vidvel com melhor custo. Esse procedimento € repetido até que ndo encontre
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mais melhorias.

— Heuristica Two-Node-Exchange: E uma generalizacdo da Heuristica Swap onde
qualquer dois nds (ndo apenas adjacentes) na sequéncia sdo trocados. Se o resultado
€ um roteiro vidvel com melhor custo, entdo a troca € aceita. Esse procedimento é
repetido até que nenhuma melhoria possa ser encontrada.

— Heuristica Node-Reinsertion: Dado um roteiro vidvel (vo,vi,...,Vi,Vj, Vi, ..os Vat1) €
qualquer n6 interior v;, se constréi um roteiro parcial 7' = (vo, V1, ..., Vi, Vk, -+, Vat1)
pela remocdo de v;. Entdo procura-se reinserir v; na melhor posi¢ao de 7', onde a
nova sequéncia 7 € vidvel. Se o resultado € melhor, T € aceito como novo roteiro € o
processo se repete até ndo encontrar mais melhorias.

— Heuristica Arc-Reinsertion: Dado um roteiro viavel (vo, Vi, ..., Vi, Vj, Vi, Vis ooy Var1) €
construido um roteiro parcial pela remog¢ao de dois nds consecutivos v; e v. Entdo
procura-se reinserir o par (v;,v¢) em qualquer posi¢do de T, onde a nova sequéncia
T € viavel. Se o resultado possui melhor custo, entdo 7" € aceito, e o procedimento
repete-se até ndo encontrar mais melhorias.

— Heuristica Arc-Reversal: Dado um roteiro vidvel (Vo,...,V}, Vi, .-, Vi, Vi, e, Vnt1)
constréi-se um roteiro 7 = (Vo,...,Vj, Vi, ..., Vk; Vi, ..., Vut1) pela inversdo do sub-
caminho (vg,...,v;), onde T é um roteiro vidvel. Se o resultado possui um custo
melhor, entdo 7 € aceito como novo roteiro e repete-se até ndo conseguir melhorias.

— Heuristica Or-Exchange: Dado um roteiro vidvel (vo, vi,...,Vi,...,Vj, ..., Vo1 ) TEMOVe-
se um sub-caminho (v;,...,v;) e se procura reinserir entre dois nés adjacentes v; e
vi+1, onde a nova sequéncia 7 € vidvel. Se o resultado possui um custo melhor, entdo
T ¢ considerado como o novo roteiro e repete-se até que nao haja mais melhorias.
Ascheuer et al. (2001) restringem o tamanho de sub-caminhos para 5 nés. Mais
informacdes sobre esta heuristica podem ser encontradas em Or (1976) e Savelsbergh
(1985).

e Heuristicas de melhoria multirotas: Sao melhorias aplicadas em diferentes rotas com dife-
rentes veiculos. Na literatura, hd varias abordagens para este tipo de melhoria. Thompson
e Psaraftis (1993) descrevem um método chamado "b-cyclic, k-transfer", onde, em uma
permutagdo circular de b roteiros, k clientes de cada rota sao transferidos para a proxima
rota da permutacdo circular. Breedam (1994) classificou algumas operacoes de melhoria

multi-rota, e mostrou a andlise computacional sobre um ndmero restrito de problemas. As
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figuras 4, 5 e 6 de Toth e Vigo (2002) mostram o funcionamento de algumas melhorias
multirotas.
— String Cross (SC), ou Cruzamento de String: Duas strings (ou cadeias) de vértices
sdo trocadas pelo cruzamento de dois arcos de duas diferentes rotas. A Figura 4
explica seu funcionamento.

Figura 4 — Funcionamento do SC
(a) String de vértices selecionadas (b) String de vértices trocadas entre roteiros

SANECE

Fonte: Toth e Vigo (2002).

— String Exchange (SE), ou Troca de Strings: Duas strings de k vértices sdo trocadas
entre roteiros diferentes. A Figura 5 explica seu funcionamento.

Figura 5 — Funcionamento do SE
(a) String de vértices selecionadas (b) String de vértices trocadas entre roteiros

SEERNS

Fonte: Toth e Vigo (2002).

— String Relocation (SR), ou Realocagao de Strings: Uma string de k vértices € movida
de uma rota para outra. A Figura 6 explica seu funcionamento.
— String Mix (SM), ou Mistura de Strings: A melhor troca entre SE e SR € selecionada.
Silva et al. (2015) apresentam algumas buscas locais para VRP, dentre elas, encontra-
se uma busca local chamada Swap (2, 1), que troca dois nds adjacentes i e j de um roteiro r; por
um no k de outro roteiro r,, ao inserir os nds i e j em ry, pode ser feita na ordem (i, j) ou (j,i).
Hertz e Mittaz (2001) definem busca local como procedimento iterativo que tem o
objetivo de encontrar uma solucdo s minimizando a func¢ao objetivo f sobre um conjunto S de

todas as solugdes vidveis. Hertz e Mittaz (2001) dizem que o processo iterativo comeg¢a de uma



30

Figura 6 — Funcionamento do SR
(a) Vértices para serem movidos foram selecionados (b) Vértices sdo movidos

Fonte: Toth e Vigo (2002).

solucdo inicial em s € S, e que a proxima solucéo é escolhida na vizinhanga N(S) C S, onde
N(S) é o conjunto de solugdes possiveis de se obter com a busca local. Desse modo, um vizinho
s’ em N(S) é obtido pela aplicagdo da busca local a partir de s.

Ja Tarantilis e Kiranoudis (2007) usaram o algoritmo de Adaptative Memory (AM),
ou Memoria Adaptativa, junto com GEneralized ROute Construction Algorithm (GEROCA), ou
Algoritmo de Construcdo de Rota Generalizada, para o HFFVRP em dois casos reais, um no
setor de laticinios e o outro no setor de construcao. Os autores conseguiram reduzir o custo total

de distancia da distribui¢do e a quantidade de veiculos usados.

2.3 Meta-heuristicas relacionadas

Meta-heuristicas sdo uma classe de métodos aproximados que tem sido desenvolvida
desde o inicio de 1980, e sdo projetadas para atacar a complexidade dos problemas de otimizacao
onde heuristicas cldssicas e métodos de otimizacdo t€ém falhado em ser efetivas e eficientes.
A meta-heuristica é formalmente definida como um processo de geracdo iterativa que guia
uma heuristica subordinada pela combinacao inteligente de diferentes conceitos para explorar
o espago de busca, aprendendo estratégias que sdo usadas para estruturar informacgdo visando
encontrar eficientemente solu¢des proximas da 6tima (LAPORTE; OSMAN, 1995 apud OSMAN;
LAPORTE, 1996) e (OSMAN; KELLY, 1996 apud OSMAN; LAPORTE, 1996).

e Baseados em TS: A Tabu Search (TS), ou Busca Tabu, inicia de uma soluc¢do inicial xy,
e para cada iteracdo ¢ de x;, move-se para uma solu¢cdo melhor x;, |, até que o critério
de parada ¢ satisfeito. Se f(x) denota o custo de x, entdo f(x;,1) ndo necessariamente é
menor que f(x;). Alguns autores aplicaram TS no VRP em seus trabalhos, como Gendreau
et al. (1994), Taillard (1993), Xu e Kelly (1996), Wassan e Osman (2002) e Lee et al.
(2008).
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Gendreau et al. (1994) aplicam a TS em sua heuristica TABUROUTE para o VRP. O
algoritmo TABUROUTE considera uma sequéncia de solu¢gdes adjacentes obtidas pela
repetida remog¢do de um vértice de uma rota e a reinser¢ao desse mesmo vértice em outra
rota. Durante a execu¢do do algoritmo TABUROUTE, solugdes invidveis sdo permitidas. J4
Taillard (1993) apresenta dois métodos de parti¢cdo que aceleram métodos de busca iterativa
aplicados ao VRP incluindo problemas com grande nimero de veiculos, utilizando uma
simples implementacdo da TS como um método de busca iterativa.

Um algoritmo HVRP foi desenvolvido por Gendreau et al. (1999), o algoritmo utiliza o
método de construcdo GENI (Generalized Insertion Procedure) and US (Unstringing e
Stringing) (GENIUS) de Gendreau et al. (1992), ou Inser¢ao Generalizada e Amarrar e
Desamarrar, com uma abordagem da meta-heuristica TS e um procedimento AM.

Xu e Kelly (1996) desenvolveram uma nova abordagem de busca local baseada em um
modelo de rede de fluxo que € usado para avaliar movimento de remocgao e inser¢ao de
vérios cliente simultaneamente, essa abordagem junto com um procedimento de troca de
cliente direto é usado para o VRP. A TS € incorporada no procedimento de Xu e Kelly
(1996) para superar o 6timo local, e estratégias de intensificacdo e diversificagdo sao
desenvolvidas para fornecer aprimoramentos efetivos para o bésico algoritmo de TS.
Wassan e Osman (2002) desenvolveram novas variantes da meta-heuristica TS para o
Mix Fleet VRP (MFVRP), ou Problema de Roteirizacdo de Veiculos com Frota Mista,
as variantes usam uma mistura de diferentes componentes, incluindo conceitos de TS
reativa, vizinhancgas varidveis, estruturas especiais de memoria de dados e funcdes hash.
O conceito reativo de Wassan e Osman (2002), é usado em uma nova abordagem para
desencadear o interruptor entre simples movimentos para intensificacdo e movimentos
mais complexos para diversificagdo da estratégia de busca. As estruturas de dados especiais
de Wassan e Osman (2002), sdao novamente introduzidas para busca eficiente de varios
espacos de vizinhanga. A combinagado de estrutura de dados e estratégia de balanceamento
de Wassan e Osman (2002) entre intensificacdo e diversificagdo gera uma implementacdo
robusta e eficiente, a qual € muito competitiva com outros algoritmos da literatura sobre
um conjunto de instancias para alguns resultados ja conhecidos.

Lee et al. (2008) desenvolvem uma heuristica eficiente para determinar a composicao de
uma frota de veiculos e de rotas de viagem usando a TS e um conjunto de problemas

de particionamento, na heuristica solucdes iniciais sao encontradas usando um método
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modificado de varredura, e sempre quando uma nova soluciao encontrada em uma iteracao
da TS € obtida, a alocacdo 6tima de veiculos € realizada para o conjunto de rotas, que sio
construidas a partir da solucio atual pela criagdo de um roteiro gigante.
VNS: Mladenovi¢ e Hansen (1997) definem o Variable Neighborhood Search (VNS)
como uma meta-heuristica simples e efetiva obtida por um procedimento de uma mudanga
sistemdtica da vizinhanga com um algoritmo de busca local. Ao contrdrio da maioria das
buscas locais, 0 VNS ndo segue uma trajetdria, mas explora as vizinhangas mais distantes
da solugdo atual, e toma a vizinhanga como nova solucao atual, se uma melhoria foi feita
na solugdo atual. Definindo:
— Ny, (k=1,...,kyay) um conjunto finito de estruturas de vizinhanga pré-selecionadas.
— Ni(x) o conjunto de solugdes da k' vizinhanga.
Heuristicas de buscas locais usualmente usam apenas uma estrutura de vizinhanga, ou seja,
kmax = 1. Quando usada mais de uma, as seguintes perguntas devem ser respondidas.
1. Qual Nj deve ser usado e quantos deles?
2. Qual deve ser sua ordem na busca?
3. Qual estratégia de busca deve ser usada em mudanga de vizinhanca?
Uma resposta direta para essas questdes € dada pelas regras do algoritmo VNS basico.
Inicializagdo.
1. Selecione um conjunto de estruturas de vizinhanca N, que serd usado para a busca;
2. Encontre a solucao inicial x;
Passo principal.
1. Conjunto k :=1;
2. Até que k = k4 Tepita os seguintes passos:
a) Selecione uma solugdo x” aleatoriamente a partir de Ny (x), ou seja x’ € Ni(x);
b) Aplique algum método de busca local em x’ como solugdo. E x” serd o local
6timo obtido por esse método de busca local para a solugio x';
¢) Se a solugdo obtida x” é melhor do que a atual, entdo x := x” e continua a busca
com Ny (k:=1),sendok:=k+1;
O passo principal pode ser iterado com algum outro critério de parada, como por exemplo,
nimero méaximo de iteracdes, tempo maximo de Central Process Unit (CPU), ou Unidade
de Processamento Central, permitido, ou tempo médximo de interacdo entre duas melhorias.

O VNS basico € de fato um método de descida. Pois como mostrado no Passo 2¢ do
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algoritmo, a solug@o encontrada sé serd mantida se tiver o seu custo menor que o da
solugdo inicial. Assim, o algoritmo ird sempre buscard a solu¢do com menor custo. Sem
muito esfor¢o adicional, o algoritmo pode ser transformado em um método de descida e
subida, bastando alterar o passo 2b para: Se a solu¢do obtida x” é melhor do que a atual,
entdo x := x” e continua a busca com Nj (k := 1), se ndo x :=x’.

Subramanian et al. (2010) aplicaram o Variable Neighborhood Descent (VND), ou Des-
cida em Vizinhanga Varidvel, com uma abordagem paralela para resolver o VRP with
Simultaneous Pickup and Delivery (VRPSPD), ou VRP com coleta e entrega simultanea.
O seu algoritmo paralelo utiliza uma heuristica multi-inicio, que consiste em uma VND
integrada em um framework Iterated Local Search (ILS), ou Busca Local Iterada, obtendo
bons resultados em comparagdo a outros resultados da literatura.

Na literatura, hd uma grande variedade de solu¢des para o HVRP e suas variagdes. Bula
et al. (2017) realizaram uma implementacado da versao geral do Variable Neighborhood
Search (VNS) para resolver o problema de HFVRP em transporte de materiais perigosos,
integrando o algoritmo Variable Neighborhood Descent (VND) para busca local, um
mecanismo de pertubagdo (sacudindo a vizinhanga) e um procedimento de pds-otimizagao,
que € aplicado para melhorar a qualidade da solugdo. O algoritmo foi executado para
instancias de até 100 nds.

Baseado em algoritmo genético:

Guezouli e Abdelhamid (2017) propuseram um algoritmo baseado em algoritmo genético
para resolver o problema de Multi-Depot Fleet Size Mix Vehicle Routing Problem with
Time Window (MD-FSMVRP-TW) ou Problema de Roteirizacdo de Veiculos com Multi
Depésitos com Frota Heterogénea e Janela de Tempo, e executou testes com instancias de
até 100 nos.

Lima et al. (2004) utilizaram um algoritmo genético com duas buscas locais, o algoritmo
de GENIUS, que € uma busca local dividida nas duas seguintes fases: Procedimento de
Inser¢do Generalizada e Amarrar e Desamarrar, para mais detalhes consultar (GENDREAU
et al., 1992), e o A-interchange, para mais detalhes consultar Wassan e Osman (2002).
Liu (2013) propds um algoritmo genético baseado na heuristica de populacdo para o
HVRPD e para o HVRPFD, envolvendo buscas locais. O algoritmo foi executado com 8
instancias de Golden et al. (1984), com 50, 75 e 100 nés, considerando ambos os casos

HVRPD e HVRPFD para cada instancia. Liu et al. (2009) projetaram e implementou um
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algoritmo genético, comparando com vinte instancias da literatura.

Meétodos exatos:

O primeiro algoritmo sofisticado de branch and cut baseado na formulagdo de dois indices
para o CVRP foi proposto por Augerat et al. (1998) (BALDACCI et al., 2010).

Augerat et al. (1998) apresentam um algoritmo de branch and cut para resolver o CVRP
de forma 6tima, o resultado do algoritmo de plano de corte foi aplicado em um conjunto de
instancias da literatura, onde os limites inferiores obtidos sdo melhores que os conhecidos
previamente, e algumas estratégias de ramificacao foram implementadas para desenvolver
um algoritmo de branch and cut que foi capaz de resolver instancias CVRP grandes, sendo
que algumas dessas instincias ainda ndo tinham sido resolvidas.

Outros métodos de branch and cut baseados na formulacio de dois indices foram propostas
por Ralphs et al. (2003) e Lysgaard et al. (2004) (BALDACCI et al., 2010). Ralphs et
al. (2003) descrevem uma metodologia de separacdo baseada em decomposi¢ao para
as restricoes de capacidade, que obtém vantagem da habilidade de resolver pequenas
instancias TSP eficientemente. Lysgaard ef al. (2004) apresentam um novo algoritmo
de branch and cut para o CVRP, que usa uma variedade de planos de corte e apresenta
resultados computacionais para um grande nimero de instancias, mostrando que o novo
algoritmo € competitivo, em particular, por resolver trés instancias de Augerat (1995) de
forma 6tima pela primeira vez.

Baldacci ef al. (2004) descrevem uma nova formulagcdo de programacao inteira para o
CVRP baseado em uma abordagem de rede de fluxo, descreve um novo algoritmo de branch
and cut para solucio 6tima do CVRP, apresenta um limite inferior derivado do relaxamento
de programacao linear de uma nova formulagao, apresenta uma comparacao entre 0 novo
limite inferior e os limites inferiores derivados de relaxamentos de programacao linear
de diferentes formulacdes CVRP propostas na literatura, com resultados computacionais
em um conjunto de problemas teste derivados da literatura e de novos problemas gerados
randomicamente.

Gendreau et al. (1999) afirmam que, até onde esta ciente, ndo hd algoritmo exato desenvol-
vido para o HVRP, mas muitos algoritmos aproximados foram desenvolvidos. Devido a
complexidade do problema, nao ha algoritmo exato conhecido para este problema (LIMA
et al., 2004). Porém Baldacci e Mingozzi (2008) apresentam um método exato unificado

para resolver o HVRP baseado na formulag@o de particionamento de conjunto.
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3 ALGORITMO PROPOSTO

O algoritmo que serd descrito nesse trabalho utiliza a meta-heuristica VND para
melhoria de roteiro, com buscas locais intra-roteiro e inter-roteiro e insercao de clientes de forma
aleatdria. O algoritmo considera que ha um nimero ilimitado de veiculos de cada tipo disponivel.

O conjunto S de rotas apresentado como saida do algoritmo € definido como S =
{(u,SR) : u € M,SR = (0,q,...,0),a € V'}.

O Algoritmo 1 apresenta o passo a passo para a construcao de roteiros.

Algoritmo 1: Construcdo de roteiros
Entrada :V um conjunto de nds, M um conjunto dos tipos de veiculos e ¢;;:i,j €V a

relagcdo de custo entre nos
Saida :Conjunto S de rotas

S+ 0;

o

2 forieV'do

3 v < um veiculode u € M : Q(u) > q(i);
4 coloque(S, (v,(0,i,0)));

5 S« VND(S,M,IVnd,EVnd);

6 end

7 return S;

Na linha 1, define-se o conjunto solu¢do S como (). Na linha 2, sdo percorridos todos
os clientes da entrada. Na linha 3, seleciona-se um veiculo de um tipo de veiculo de M, tal que
esse veiculo tenha capacidade de atender o cliente i. Na linha 4, seréd adicionada no conjunto
solug@o S uma dupla relacionando um veiculo e os clientes que s@o atendidos por esse veiculo.
Na linha 5 € executado o Algoritmo 2.

O procedimento VND descrito nesse trabalho utiliza as buscas locais na ordem
apresentada:

e Intra-roteiro:
1. Exchange
2. Or-Opt
3. 2-Opt
4. 3-Opt
e Inter-roteiro:

1. String Cross (SC)
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String Relocation (SR) com 1-vértices, ou Shift (0, 1)
String Relocation (SR) com 2-vértices, ou Shift (0, 2)
String Exchange (SE) com 1-vértices, ou Swap (1, 1)
Shift (2, 1)

A

3-cyclic 2-transfer

As buscas locais produzem solugdes factiveis. A sequéncia IVnd ird conter as
buscas locais intra-roteiro e a sequéncia EVnd ird conter as buscas locais inter-roteiro, tal que
EVnd,IVnd = (Ry,...,Rnax). O Algoritmo 2 mostra o funcionamento do VND utilizado nesse

trabalho.
Algoritmo 2: Variable Neighborhood Descent (VND)
Entrada :S um conjunto de rotas, M o conjunto de tipos de veiculos, / uma sequéncia de

buscas locais intra-roteiro e E uma sequéncia de buscas locais inter-roteiro
Saida :Conjunto S de rotas
1 B« 10;
2 while true do
3 X+ S;
4 Aplica Buscas Locais(I, S);
5 Usar Mais Veiculos(S, M, f3);
6 Aplica Buscas Locais(E, S);
7 if Custo de S = custo de X then
8 return S;

9 end

10 end

Na linha 1, é definida uma varidvel B com o valor 10, essa varidvel serd usada no
Algoritmo 4. Na linha 3, € feita uma cépia da solucao S em X. Nas linhas 4 e 6, executa-se o
Algoritmo 3 para a sequéncia de buscas locais intra-roteiro / e inter-roteiro E. Na linha 5, é
executado o Algoritmo 4. Na linha 7, € verificado se o custo da solucdo obtida com as linhas 3, 4
e 5 permanece igual, ou seja ndo houve melhorias, se sim o algoritmo encerra.

No Algoritmo 2, pode-se inserir outra condi¢ao na linha 2 para evitar um espera

indeterminada, por exemplo nimero maximo de iteragoes.
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A aplicac@o de buscas locais na solucdo € feita pelo Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Aplica Buscas Locais
Entrada : R uma sequéncia de buscas locais e S um conjunto de rotas

Saida :Conjunto S de rotas
1 fori<1,...,max do
2 S’ < Aplica¢io de R; em S;
3 if Custo de S’ < custo de S then
4 S
5 1+ 0;

6 end

7 end

8 return S;

O Algoritmo 3, aplica uma sequéncia de buscas locais sobre um conjunto de rotas, e
para cada aplicacdo verifica se hd uma melhoria com a aplicacao da busca local, se sim, entdo
a melhoria € mantida e a aplicac@o de busca local retorna para a primeira busca local, se ndo,
entdo continua com a préxima busca local da sequéncia.

Na linha 1, percorre-se todas as buscas locais da sequéncia R. Na linha 2, € aplicado
a busca local R; na entrada S. Na linha 3, verifica-se se o custo obtido com a aplicacio da busca
local obteve melhor resultado, se sim, S recebe S’ e serdo percorrida todas as buscas locais
novamente.

No Algoritmo 3, igualmente ao Algoritmo 2, pode-se inserir outra condi¢do nas

linhas 1 e/ou 3 para evitar uma espera indeterminada.
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O procedimento de usar mais veiculos € descrito no Algoritmo 4.

Algoritmo 4: Usar Mais Veiculos
Entrada : Conjunto S de rotas, conjunto M de tipos de veiculos e  a quantidade de

veiculos

Saida :Conjunto S de rotas

1 for u € M do

2 fork< 1,...,5 do

3 v < veiculo do tipo u;
4 coloque(S, (v,(0,0)));
5 end

6 end

7 return S;

Esse procedimento, tem o objetivo de inserir no conjunto S, 3 veiculos de cada tipo
em roteiros sem clientes para serem atendidos. Isso € feito para que as buscas locais Inter-roteiro
adicionem clientes de outros roteiros nesses roteiros sem clientes.

Na linha 1, é percorrido de 1 até fator 8, que representa a quantidade de veiculos de
cada tipo que serdo adicionados no conjunto S. Na linha 2, precorre-se todos os tipos de veiculos.
Na linha 3, € obtido um veiculo v do tipo u. Na linha 4, executa-se a funcao cologue, que insere
no conjunto § a dupla com o veiculo v com uma rota apenas com o depdsito como origem e

destino.
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Outro algoritmo também foi implementado neste trabalho, esse algoritmo utiliza

uma abordagem ascendente do VNS. Esse procedimento € descrito no Algoritmo 5.

Algoritmo 5: VNS Ascendente
Entrada :V um conjunto de vértices, M um conjunto dos tipos de veiculose ¢;;:i,j €V a

relacdo de custo entre nds
Saida  :Conjunto S de rotas
1 T+ 5;
2 § < Clarke e Wright HVRP(V, M);
3 S < VND Pre Climb (S, M);
4 §' < Climb (S, M);
5 ' < VND Pos Climb (§', M);
6 if Custo de S' < Custo de S then
7 return 5';
s end

9 return S;

O Algoritmo 5 utiliza o algoritmo de Clarke e Wright adaptado para o HVRP para
construcdo de rotas, um método VND com poucas buscas locais, com a inten¢do de encontrar o
6timo local, um método de subida baseado na meta-heuristica VNS, com a intencdo de explorar
mais vizinhangas, e um método VND com mais buscas locais, com a inten¢@o de encontrar o
6timo global. Porém essa abordagem ndo gerou resultados melhores do que o algoritmo baseado
em VND. O Algoritmo 5 mostra o funcionamento.

Na linha 1, define-se o termo T que serd usado no Algoritmo 8. Na linha 2, define-se
o conjunto S de rotas geradas pelo Algoritmo 6. Na linha 3, atribui-se ao conjunto S o retorno
do Algoritmo 7. Na linha 4, define-se o conjunto S’ como retorno do Algoritmo 8. Na linha
5, atribui-se ao conjunto S o retorno do Algoritmo 9. Na linha 6, verifica-se se o custo obtido
com a aplicac¢@o dos Algoritmos 8 e 9 obteve melhor resultado, se sim, retorna §’, se néo, entdo

retorna S .
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O procedimento Clarke e Wright HVRP € descrito no Algoritmo 6.

Algoritmo 6: Clarke e Wright HVRP
Entrada :V um conjunto de nés e conjunto M de tipos de veiculos

Saida :Conjunto S de rotas
1 S0
2 M’ < Ordenagéo de M;
3 forue M’ do
4 S’ < Construir Pior Caso (V, u, M’);
5 G + Calcular Ganhos (S');
6 S" < Mesclas (S', G);
7 if Custo de S’ < Custo de S OR S = () then
8 S«

9 end

10 end

11 return S;

O Algoritmo 6 € uma adaptagdo do algoritmo de Clarke e Wright para a construc¢io
de rotas HVRP. O algoritmo busca escolher qual o melhor tipo de veiculo para roteirizar usando
a logica original do algoritmo de Clarke e Wright proposto por Clarke e Wright (1964).

Na linha 1, define-se o conjunto S como (. Na linha 2, define-se M’ como o conjunto
M ordenado pela capacidade dos veiculos de forma crescente. Na linha 3, precorre-se todos os
tipos de veiculos ordenados pela capacidade de forma crescente. Na linha 4, define-se S’ como o
retorno do Algoritmo 10 para o tipo de veiculo u. Na linha 5, define-se G como o retorno do
procedimento de cdlculo de ganhos do algoritmo de Clarke e Wright. Na linha 6, atribui-se a
varidvel S’ o retorno do procedimento de mesclas do algoritmo de Clarke e Wright. Na linha 7,
verifica-se se o custo de ' € menor do que o custo de S, ou se o conjunto S € vazio, se sim, entdo
atribui-se a S o conjunto S’. Na linha 11, retorna-se o conjunto S.

O procedimento VND Pre Climb € descrito no Algoritmo 7.

Algoritmo 7: VND Pre Climb
Entrada : Conjunto S de rotas, conjunto M de tipos de veiculos

Saida :Conjunto S de rotas

1 return VND(S,M,IRPre,ERPre);

O procedimento VND Pre Climb descrito nesse trabalho utiliza as buscas locais na

ordem apresentada:
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e Intra-roteiro:
1. Exchange
2. Or-Opt
e Inter-roteiro:
1. String Relocation (SR) com 1-vértices, ou Shift (0, 1)
2. String Exchange (SE) com 1-vértices, ou Swap (1, 1)

As buscas locais produzem solugdes factiveis. A sequéncia IPre ird conter as
buscas locais intra-roteiro e a sequéncia E Pre ird conter as buscas locais inter-roteiro, tal que
EPre,IPre = (Ry,...,Rpux)-

Na linha 1, retorna-se o procedimento VND com as sequéncias /Pre e EPre.

O procedimento Climb € descrito no Algoritmo 8.

Algoritmo 8: Climb
Entrada : Conjunto S de rotas, conjunto M de tipos de veiculos e nimero 7 o limite de

vezes que uma solucdo pode ser piorada
Saida :Conjunto S de rotas
1 fort<1,...,T do
2 fori«+ 1,...,max do
3 S < Aplicagdo de Rc; em S;
4 end
5 end

6 return S;

O procedimento Climb realiza uma degradag@o da soluc¢do S aumentando o seu custo,
porém gerando solucdes factiveis. O procedimento utiliza adaptacdes de algumas buscas locais
para degradar a solugdo, as buscas locais retornam a primeira pior solucdo que encontram. As
buscas locais adaptadas estdo na ordem apresentada:

1. Primeiro Pior Or-Opt
Primeiro Pior String Cross (SC)
Primeiro Pior Two-Node-Exchange
Primeiro Pior Shift (2, 1)
Primeiro Pior Arc-Reversal
Primeiro Pior String Relocation (SR) com 2-vértices, ou Shift (0, 2)

Primeiro Pior Node-Reinsertion

S A

Primeiro Pior String Exchange (SE) com 1-vértices, ou Swap (1, 1)
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As adaptacdes das buscas locais produzem solugdes factiveis. A sequéncia BClimb
ird conter as adaptacdes das buscas locais apresentadas, tal que BClimb = (Rcy, ..., Rcpmay)-

Na linha 1, precorre-se todos os nimeros de 1 at€ 7. Na linha 2, percorre-se as
buscas locais adaptadas todas as buscas locais de BClimb. Na linha 3, aplica-se a busca local
adaptada Rc; no conjunto solu¢do S. E na linha 6, retorna-se o conjunto S.

O procedimento VND Pos Climb € descrito no Algoritmo 9.

Algoritmo 9: VND Pos Climb
Entrada : Conjunto S de rotas, conjunto M de tipos de veiculos

Saida :Conjunto S de rotas

1 return VND(S,M, IPos,EPos);

O procedimento VND Pos Climb € semelhante ao Pre Climb, a diferencga é que o
Pos Climb utiliza diferentes buscas locais para tentar alcancar o global 6timo. O procedimento
VND Pos Climb descrito nesse trabalho utiliza as buscas locais na ordem apresentada:
e Intra-roteiro:
1. Swap
2. Node-Reinsertion
3. Arc-Reversal
4. Arc-Reinsertion
5. Two-Node-Exchange
6. Or-Opt
e Inter-roteiro:
1. String Relocation (SR) com 2-vértices, ou Shift (0, 2)
2. Shift (2, 1)
3. String Cross (SC)
4. 3-cyclic 2-transfer
As buscas locais produzem solugdes factiveis. A sequéncia I Pos ird conter as buscas
locais intra-roteiro e a sequéncia EPos ird conter as buscas locais inter-roteiro, tal que E Pos,

IPos = (Ry,...,Riax)-
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O procedimento Construir Pior Caso € descrito no Algoritmo 10.

Algoritmo 10: Construir Pior Caso

Entrada : Conjunto V de vértices, tipo u de veiculo e sequéncia M’ de tipos de veiculos
ordenados de forma crescente pela capacidade
Saida :Conjunto S de rotas
15«0
2 forieV' do
3 V4 u;
4 while ¢; > O, do
5 v < Veiculo apés v na sequéncia M’
6 end

7 coloque(S, (v,(0,i,0)));

s end

O Algoritmo 10 constrdi a pior rota possivel usando a l6gica original do algoritmo de
Clarke e Wright. O algoritmo tenta usar o veiculo do tipo u em todos os clientes, porém, quando
o veiculo do tipo u# ndo pode atender o cliente i por ndo ter capacidade de atender a demanda do
cliente, entdo é selecionado o tipo de veiculo apds o tipo u na sequéncia M’.

Na linha 1, define-se o conjunto S como 0. Na linha 2, percorre-se todos os nés de
V’. Na linha 3, define-se a varidvel v como o tipo de veiculo u. Na linha 4, verifica-se se o cliente
i ndo pode ser atendido pelo tipo de veiculo u, se sim, entdo a varidvel v recebe o préoximo tipo
de veiculo da sequéncia de tipos M’. Na linha 7, adiciona-se no conjunto S uma rota apenas com

um cliente, o cliente i.



44

4 RESULTADOS

O algoritmo VND proposto e o algoritmo VNS Ascendente foram aplicados em
oito instancias HVRP citadas no trabalho de Gendreau et al. (1999), que contém 50, 75 e 100
clientes. Cada instancia possui veiculos com capacidades e custos varidveis. Os custos que serdo
apresentados na Tabela 1 sdo calculados multiplicando o custo varidvel do veiculo pela distancia
percorrida pelo veiculo. As instancias utilizam distancias euclidianas e satisfazem a desigualdade
triangular.

Os algoritmos VND e VNS Ascendente foram executados em um computador
Desktop com 3,5 GB de meméria RAM, processador Intel®) Celeron(R) CPU N3060 @ 1.60GHz
2, sistema operacional Ubuntu 16.04 LTS 64 bits e 103,5 GB de HD.

Para o benchmarking foram escolhidos os resultados dos algoritmos de Gendreau et
al. (1999), Wassan e Osman (2002) e Lee et al. (2008), pois os trabalhos citados apresentam
resultados de algoritmos HVRP com as instancias de Gendreau et al. (1999).

A Tabela 1 apresenta os resultados do algoritmo VND proposto neste trabalho,
Gendreau et al. (1999), Wassan e Osman (2002) e Lee et al. (2008). A coluna instancia apresenta
a numeracao da instancia utilizada por Gendreau et al. (1999), a coluna n diz a quantidade de
clientes da instancia, a coluna custo representa o custo da solu¢@o obtida e a coluna tempo,

informa o tempo em segundos que o algoritmo levou para executar.

Tabela 1 — Resultado dos algoritmos

Gendreau et al. (1999) Wassan e Osman (2002) Lee et al. (2008) Algoritmo VND

Instancia n  Custo Tempo (s) Custo Tempo (s) Custo Tempo (s) Custo Tempo (s)
13 50 1491 626 1499 140 1491 142 1558 26
14 50 603 669 608 575 603 144 643 15
15 50 999 736 999 289 999 162 1086 13
16 50 1136 852 1131 246 1131 144 1209 17
17 75 1031 1453 1047 2156 1038 865 1102 94
18 75 1801 1487 1814 2469 1800 545 1955 93
19 100 1105 1681 1100 2553 1105 331 1194 374
20 100 1541 1706 1530 2910 1531 314 1530 305

Fonte: Elaborada pelo autor.

A Tabela 2 apresenta os resultados do algoritmo VND e do VNS Ascendente com as

mesmas instancias de Gendreau et al. (1999).



Tabela 2 — Resultado dos algoritmos VND e VNS Ascendente
Algoritmo VND  Algoritmo VNS Ascendente

Instancia n Custo Tempo (s) Custo Tempo (s)
13 50 1558 26 1581 3
14 50 643 15 640 0.3
15 50 1086 13 1070 0.2
16 50 1209 17 1231 0.2
17 75 1102 94 1127 1
18 75 1955 93 2036 4
19 100 1194 374 1237 1
20 100 1530 305 1708 2

Fonte: Elaborada pelo autor.
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5 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

5.1 Conclusoes

O algoritmo VND proposto apresentou um resultado melhor para uma das instancias
em comparacgao ao algoritmo de Gendreau et al. (1999) e Lee et al. (2008) e um resultado igual
em comparagao ao algoritmo de Wassan e Osman (2002), e os demais resultados proximos aos
deles. Por mais que o algoritmo VND nio tenha obtido resultados melhores para a maioria das
instancias, o algoritmo obteve bons resultados. Pois para todas as instincias o algoritmo VND
ndo apresentou um custo maior que 9% em comparacao aos resultados de Gendreau et al. (1999),
Wassan e Osman (2002) e Lee et al. (2008).

O algoritmo VNS Ascendente proposto apresentou bons resultados apenas para duas
instancias em relacdo aos resultados do algoritmo VND proposto. Porém para todas as outras

instancias, o algoritmo VNS Ascendente nao apresentou bons resultados.

5.2 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, pode ser feita uma proposta de um algoritmo para o VRP
with Time Windows (VRPTW), ou VRP com Janela de Tempo. Para tanto, pode-se utilizar uma
variacao do préprio VND ou mesmo de outros métodos, como os observados em outros trabalhos:

Busca Tabu, VNS, dentre outros algoritmos heuristicos e meta-heuristicos.
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