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Resumo

Nesta dissertacao é tratado o Problema de Roteamento de Veiculos com Janela
de Tempo (PRVIJT). O objetivo é atender um conjunto de clientes geograficamente
distribuidos com um nimero de veiculos limitado. E considerado um tnico depésito,
a partir do qual os veiculos partem e retornam apos visitar todos os clientes de
sua respectiva rota. Ha uma janela de tempo associada ao depoésito, que indica
seu periodo de funcionamento, além de uma janela de tempo correspondente a cada
cliente, que indica o intervalo de tempo para iniciar o atendimento. Todos os veiculos
possuem a mesma capacidade de carga em uma dada instancia e h4 uma demanda
correspondente a cada cliente. Esta dissertacao propoe, para a solucao de instancias
do PRVJT, uma hibridizacao das metaheuristicas lterated Greedy Search (IGS) e
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), integrada as heuristicas
Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH) e Variable Neighborhood Descent (VND).
Os testes computacionais realizados utilizam as 56 instancias propostas por Solomon
(1987) e comparam com os melhores resultados heuristicos da literatura para esta
classe de instancias do PRVJT.

PALAVRAS-CHAVE: Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo,
IGS, GRASP, VND, PFIH, Metaheuristicas hibridas, Otimizacao.
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Abstract

This dissertation addresses the Problem of Vehicle Routing with Time Window
(VRPTW). The goal is to attend a set of geographically distributed customers with a
limited number of vehicles. The problem to be dealt considers a single deposit, from
which the vehicles depart and return after visiting all the clients of their respective
route. There is a time window associated with the deposit, which indicates its period
of operation, besides a time window corresponding to each customer, which indica-
tes the time interval to start the service. All vehicles have the same load capacity
and there is a demand associated with each customer. This dissertation proposes,
in order to solve VRPTW, a hybridization of the metaheuristics Iterated Greedy
Search (IGS) and Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), inte-
grated with to the heuristics Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH) and Variable
Neighborhood Descent (VND). The computational tests performed use the 56 ins-
tances proposed by Solomon (1987) and compare with the best known results using
heuristics in the literature for this class of instances of VRPTW.

Keywords: Vehicle Routing Problem with Time Window, Iterated Greedy Search,
GRASP, VND, PFIH, Hybrid Metaheuristics, Optimization.
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Capitulo 1

Introducao

As organizagoes, em um mundo cada vez mais globalizado, tém buscado uma
maior eficiéncia no gerenciamento de bens, servicos e na logistica envolvida em suas
tarefas diarias. Tendo em vista inimeros problemas relativos as restricoes, princi-
palmente dos grandes centros urbanos, de entrega e coleta de produtos e prestacao
de servigos, surge a necessidade de se criar ferramentas que auxiliem na tomada de
decisao, tanto no que diz respeito a logistica quanto na reducgao de custos operacio-
nais.

Neste cenario, o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) e suas variagoes
conseguem representar varias situacoes do mundo real, relacionando diversas res-
tricoes e apresentando solugoes viaveis e de boa qualidade. O PRV originou-se de
uma generalizagdo do Problema do Caixeiro Viajante (PCV ou TSP, sigla a partir
do nome em inglés Traveling Salesman Problem). O problema constitui-se na visita
de um conjunto de cidades uma tnica vez, percorrendo a menor distancia possivel.
Segundo Gutin e Punnen (2006), o PCV consiste na visita do vendedor partindo de
uma cidade de origem, percorrendo todas as cidades e retornando a cidade inicial, o
que varia de acordo com a ordem escolhida. Com isso, o PCV se torna um problema
combinatorio, cuja complexidade cresce exponencialmente. Assim, segundo Daven-
dra (2010), este problema pertence a classe NP-Dificil devido a sua complexidade.

O PRV foi proposto inicialmente por Dantzig e Ramser (1959) e fundamentava-se
no problema de despacho de caminhdes para postos de combustiveis. Basicamente,
tinha-se um conjunto de caminhoes e um conjunto de postos de combustiveis os quais
eles deveriam percorrer. Cada posto poderia ser visitado apenas por um caminhao
e vice-versa. Diferentemente do PCV, esse problema necessitaria da formacao de
mais rotas e, conseqiientemente, deveriam ser adicionadas outras restri¢coes proprias
do problema. O objetivo passa a ser atender os postos de combustiveis com uma
distancia minima percorrida e com o menor nimero de caminhoes possiveis, em
razao dos custos envolvidos serem elevados.

Ao longo de sua historia, tém sido introduzidas diversas variagoes do PRV, que
incluem, no modelo, elementos de questoes reais do cotidiano. Uma destas variagoes
¢ o PRV capacitado, que adiciona restricoes relativas a demanda de cada cliente,
ficando, cada veiculo, limitado a uma carga maxima. Uma outra modificagao do
problema adiciona uma restricao temporal ao atendimento dos clientes, dando ori-
gem ao denominado Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo
(PRVJT). Para Hartl et al. (2006), este tipo de abordagem ¢ essencial para lidar
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com limitacoes do mundo real, como entregas bancérias e postais, coleta de lixo
industrial, servicos de patrulha de seguranca, itinerério de onibus escolar, gerencia-
mento de cadeias de suprimentos, dentre outras.

Para Solomon (1987), o PRVJT é uma variagdo do PRV que possui, como ob-
jetivos principais, a reducao do niimero de veiculos utilizados para atender a um
conjunto de clientes e minimizacao da distancia total percorrida. Com isso, espera-
se conseguir solucoes de boa qualidade, que venham reduzir custos operacionais.
Outras caracteristicas importantes do ponto de vista do modelo sao em relacao aos
veiculos, que possuem a mesma capacidade, e também quanto a janela de tempo,
que determina um tempo inicial e um tempo maximo para o inicio do atendimento.
Outra restricao é em relacao a demanda associada a cada cliente, que nao pode
ultrapassar a carga maxima do veiculo.

O problema PRVIJT, segundo Savelsbergh (1985), é um problema combinatério
NP-Dificil e possui ordem de complexidade exponencial, o que torna os métodos
exatos, em geral, pouco eficientes para instancias com maior niimero de clientes.
Para Chi-Bin e Keng-Pin (2009), a utilizacao de heuristicas e metaheuristicas para
esse problema apresenta bons resultados na literatura e se mostra como uma boa
alternativa para métodos exatos. Esta dissertacao fard um estudo do PRVJT pro-
pondo métodos hibridos, que combinam diversas técnicas relatadas na literatura
para resolucao do problema.

1.1 Objetivos

Esta dissertacao tem, por objetivo geral, estudar a aplicacao de algoritmos ba-
seados em metaheuristicas ao Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de
Tempo.

Os objetivos especificos sao:

e Elaboracao de algoritmos baseados nas metaheuristicas Iterated Greedy Search
(IGS), Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP) e Variable
Neighborhood Descent (VND) na resolu¢ao do PRVIJT.

e Realizar comparagoes estatisticas entre diferentes técnicas utilizadas e sua con-
tribuicao para a literatura.

1.2 Justificativa

Para a resolucao do PRVJT sao abordadas intimeras técnicas relatadas na li-
teratura com o intuito de apresentar solucoes de boa qualidade e que atendam as
necessidades das organizagoes. Segundo Savelsbergh (1985), o PRV é um problema
que vem sendo alvo de diversos estudos, devido a sua importancia e capacidade
de aderir a diversas necessidades das empresas. Umas das caracteristicas de maior
importancia para o modelo sao as que contém limitagao temporal, pois refletem a
necessidade de adequacao do atendimento aos clientes a um determinado periodo,
além de possibilitar uma melhor organizacao das entregas ao longo da rota. Este
tipo de restricao acaba reduzindo o espaco de busca de solugoes factiveis, o que
ocasiona, na maioria das vezes, um custo computacional elevado.
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Assim, Savelsbergh (1985) coloca que o PRVJT como sendo um problema NP-
Dificil e com complexidade exponencial, cabendo aos pesquisadores dessa area de-
senvolver técnicas e ferramentas com o intuito de diminuir o custo computacional e
apresentar solugoes que atendam as necessidades de mercado. Qureshi et al. (2010)
mostra que problemas envolvendo um maior ntimero de restricoes, quando aplicado
para métodos exatos, tem uma eficacia até um certo numero de clientes, ji que os
custos computacionais crescem exponencialmente com a quantidade de elementos
do conjunto, sendo necessaria aplicacao de métodos heuristicos na resolucao deste
tipo de problema.

Segundo Dorigo et al. (2006), os algoritmos classificados como heuristicos sdo
aqueles que exploram o espaco de busca em um tempo computacional reduzido e
conseguem obter solucoes de boa qualidade, sem a garantia de encontrar o 6timo
global. Ainda segundo estes autores, os métodos heuristicos podem ser classificados
com métodos construtivos e métodos de busca local. As heuristicas construtivas tém
por finalidade montar uma solucao que respeite as restri¢coes e tenha uma melhor
qualidade em relacao ao valor da funcao objetivo do problema em questao. Ja as
heuristicas de busca local tém por objetivo modificar uma solugao prévia, de modo
a melhorar a exploracao do espaco de busca, caminhando de forma mais eficiente
para diferentes regides do espaco de solucoes e sair de 6timos locais.

Outra técnica amplamente aplicada em problemas combinatérios sao as metaheu-
risticas. Para Hertz e Widmer (2003), elas tém a capacidade de se adaptar a uma
gama de problemas e, por este motivo, apresentam estrutura mais genérica, cabendo
ao seu usuario modificid-la de acordo com as caracteristicas especificas necesséarias a
resolucao do problema. Outro aspecto desta técnica esta na capacidade de explora-
¢ao das solucoes, de forma a escapar de 6timos locais. As metaheuristicas podem ser
divididas em duas categorias: populacionais e de trajetoria. As classificadas como
populacionais partem do conceito da montagem de diversas solugoes distribuidas em
diversos pontos do espago de busca e, através de procedimentos de modificacao e
combinacado entre elas, conseguir, ao final, um conjunto de solucoes de boa quali-
dade. As de trajetéria tém um principio diferente: partem de uma tnica solucao
para percorrer o espaco de busca. Em ambas as técnicas, devido a sua capacidade de
adequacao e simplicidade de implementacao, é possivel combinar heuristicas cons-
trutivas e de busca local, acelerando a obtencao de uma solucao 6tima.

Assim, esta dissertagao aborda a resolu¢cao do PRVJT via metaheuristicas de tra-
jetoria, combinando diversas técnicas, como as metaheuristicas Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure (GRASP) e Iterated Greedy Search (IGS) e as heuristicas
Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH) e Variable Neighborhood Descent (VND).
A principal contribuicdo desse trabalho se insere justamente na adaptacao da me-
taheuristica Iterated Greedy Search (IGS) a solu¢ao do PRVJT, abordagem ainda
nao relatada na literatura, pelos menos em trabalhos do conhecimento do autor da
presente dissertagao.

1.3 Organizacao da Dissertacao

A presente dissertacao esta organizada da seguinte forma. O Capitulo 2 trata
da caracterizacao do problema objeto de estudo desta dissertacao. O Capitulo 3
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aborda a revisao bibliografica dos principais trabalhos relacionados. Ja o Capitulo
4 aborda a fundamentacao tedrica, mostrando as heuristicas e metaheuristicas apli-
cadas na resolucao do problema. O Capitulo 5 descreve os algoritmos elaborados
para resolucao do PRVJT e o Capitulo 6 mostra os resultados obtidos aplicando os
algoritmos propostos através dos testes computacionais. Por fim, o Capitulo 7 faz
as consideracgoes finais desta dissertagao.



Capitulo 2

Caracterizacao do Problema

Este capitulo trata do problema objeto de estudo desta dissertacao. Na Secao
2.1 serd abordado o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV). Na Secao 2.1.1 sao
descritas as caracteristicas principais do Problema de Roteamento de Veiculos com
Janela de Tempo (PRVJT). A Sec¢ao 2.2 descreve um exemplo de solucao baseado
em dados retirados de uma instancia. Por fim, a Secao 2.3 aborda a formulacao
matematica adotada para o problema nesta dissertacao.

2.1 Problema de Roteamento de Veiculos

Segundo Dantzig e Ramser (1959), o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)
¢ um problema de otimizacdo combinatoria que consiste na utilizagao de uma frota
de veiculos, na qual deve-se atender a um conjunto de clientes distribuidos em uma
area geografica conhecida. O PRV é considerado uma generalizacao do Problema
do Caixeiro Viajante (PCV).

O PCV constitui-se de um conjunto de cidades nas quais o vendedor deve realizar
as entregas da mercadoria e retornar a cidade de origem. Cada cidade possui uma
localizagao geografica e uma demanda de mercadorias. O objetivo do problema
passa a ser organizar o itinerario do vendedor que ird fazer as entregas, de modo
a reduzir a distancia percorrida e os custos operacionais. A Figura 2.1 mostra um
exemplo ficticio do PCV. Nesta Figura, a solucao S = {1,6,7,5,2, 4,3} representa a
sequéncia de cidades visitados pelo vendedor. Ele parte de uma determinada cidade,
percorre todas as demais cidades e retorna para a cidade inicial. Além da ordem
de permutacao dos clientes, o problema leva em conta a distancia total percorrida,
obtida pela soma da distancia entre as cidades. O célculo da funcao objetivo é
realizado somando a distancia euclidiana entre as cidades, respeitando a ordem de
visitacao estabelecida pelo vendedor.

Para Davendra (2010), o PCV pertence a classe de problemas NP-Dificil e, con-
sequentemente, problemas derivados ou que possuam caracteristicas semelhantes em
sua formulagdo também sao classificados como NP-Dificil. O PRV é um exemplo
desta derivacao. Ele foi proposto por Dantzig e Ramser (1959), baseado em um
problema real de distribuicao de combustiveis para uma rede de postos. Assim,
uma frota de caminhoes parte e retorna para o depdsito, realizando as entregas nos
clientes. Diferente do PCV, o PRV tem a necessidade de se formar mais de um iti-
nerario para atender a um conjunto de clientes geograficamente distribuidos. Cada
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Inicio

. { .
N
N,
N {

Fungio Objetivo: 3+4+3+6+8+9+4 =37

@ O Cliente

> Diregdo Veiculo

Figura 2.1: Exemplo ficticio do PCV mostrando a distancia percorrida.

rota é realizada por um tnico veiculo e cada cliente tem uma demanda especifica.
A Figura 2.2 ilustra uma solucao ficticia para o PRV.

®
o} ©

Caminh3o 2

. Deposito

Caminhio 1

)

._: O Cliente
@ > Rota 1

= Rota 2

Figura 2.2: Exemplo ficticio para o PRV.

Como pode-se observar na Figura 2.2, a solucao é composta de duas rotas e cada
uma representa um veiculo. Cada veiculo parte e retorna para o deposito ao final do
trajeto e cada cliente tem uma demanda e uma localizacao especifica. A Figura 2.3
ilustra o calculo da fungao objetivo do problema.

Diferente do PCV, o PRV requer a necessidade de formacao de diversas rotas, o
que aumenta a complexidade e o custo computacional. Desta forma o problema passa
a ter dois objetivos principais, que sao (i) a redugdo do nimero de veiculos e (ii) a
reducao da distancia total percorrida. No exemplo da Figura 2.3, o valor da funcao
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Caminhio 1
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Fung¢do Objetivo:
Numere Rotas: 2 Distincia total: 43

Cliente

@ > Rota 1

= Rota 2

Figura 2.3: Exemplo ficticio para o PRV mostrando o cédlculo da funcao objetivo.

objetivo da solugao S = {{0,6,7,5,0},{0,2,4,3,0}} é formada pelo ntmero de
veiculos utilizados e pela soma das distancias euclidianas entre os clientes. Assim, a
solucao ficticia S é dada por 2 rotas e uma distancia total percorrida de 43 unidades.
Como o problema possui dois objetivos, considerados de forma hierarquicos, busca-
se, em primeiro lugar, reduzir o nimero de veiculos e, posteriormente, minimizar a
distancia.

Do ponto de vista da modelagem computacional, o PRV pode ser formulado
através de um grafo completo e nado direcionado G = (V, A), tendo um conjunto
V de N vértices e um conjunto A de arestas, representados, respectivamente, por
V={0,1,...,N} e A={(i,5) : i,j €V, i+#j}. Cada vértice i € V representa
um cliente, sendo que o vértice de indice 7 = 0 indica o deposito e os demais vértices
formam o conjunto de clientes C' = {1,2,...,N}. Assim, V = {0} U C. Cada
cliente pode ser visitado apenas uma vez e possui uma demanda ¢; relacionada a
ele, além de apresentar um custo ¢;;, que & retratado pela distancia euclidiana entre
dois vértices i e J.

Segundo Davendra (2010), existem algumas varia¢oes do problema abordados
pela literatura de grande relevancia para a pesquisa operacional nesta area. A seguir
sao relatadas algumas destas variagoes.

e PRV com Janela de Tempo e Frota Homogénea: nesta modalidade, além das
informacgoes do PRV, cada cliente possui restricao de janela de tempo e todos
os veiculos sao iguais, tendo a mesma capacidade de carregamento;

e PRV com Janela de Tempo e Frota Heterogénea: nesta modalidade, além das
informagoes do PRV, cada cliente possui restricao de janela de tempo e os vei-
culos podem apresentar diferencas em relacao a capacidade de carregamento;

e PRV com Multiplos Depositos: além das restricoes do PRV classico, os veiculos
podem partir e finalizar os atendimentos em varios depositos, sendo que cada
depodsito possui sua propria frota;
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e PRV com Multiplas Janelas de Tempo: neste caso, cada cliente possui duas
janelas de tempo. Cada janela tem um periodo de tempo que o veiculo pode
iniciar e finalizar o atendimento;

e PRV com Entrega Particionada: nesta modalidade, ha a possibilidade de varios
veiculos fazerem a visita a determinado cliente;

e PRV com Multiplos Compartimentos: esta restricao permite que cada veiculo
possa ter mais de um compartimento de carga. Esta abordagem permite di-
mensionar nos veiculos cargas de diferentes tipos, como, por exemplo, pecas
organizadas em caixas e transporte de cargas liquidas, como combustiveis;

e PRV Peri6dico: nesta variacao, todos os clientes devem ser atendidos em um
nimero maximo de dias;

e PRV com Janelas de Tempo Flexiveis: considera-se para cada cliente uma
penalidade para a violacao da janela de tempo. Neste caso, a solu¢ao mantém
a factibilidade;

e PRV com Limite de Distancia: o problema PRV com uma restricao na qual as
solucoes criadas nao podem ultrapassar uma distancia maxima;

e PRV com Coleta e Entrega: Nesta modalidade, existem clientes apenas para
coleta e clientes apenas para entrega. Os veiculos saem carregados e retornam
ao deposito vazios.

O PRVJT ¢ uma das variacoes do PRV, que acrescenta uma restricao temporal
ao modelo e é objeto de estudo dessa dissertagao. No caso desta dissertacao, o
problema tratado possui frota homogénea.

2.1.1 Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de
Tempo

O Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT), apre-
sentado inicialmente por Solomon (1987), tem, como caracteristicas principais, o
atendimento de um grupo de clientes geograficamente distribuidos por uma frota de
veiculos homogénea com limitagdo temporal. Ela define um intervalo [ti;,tfi], que
delimita limite inferior (ti;) e superior (tf;) para que o veiculo inicie o atendimento
do cliente 7. Caso o veiculo chegue antes da janela de tempo inicial, ele deve aguar-
dar até a abertura da mesma. Cada cliente possui um tempo de servico T's;, que
representa o periodo de tempo em que o veiculo ird realizar o atendimento ao cli-
ente ¢. H4 uma janela de tempo [T, T] associada ao depdsito, que indica o tempo de
funcionamento do mesmo. O exemplo da Figura 2.4 mostra a solucao composta por
S = {{0,6,7,5,0},{0,2,4,3,0}}. Neste caso, o conjunto de clientes sdo atendidos
por duas rotas, dadas por r; = {0,6,7,5,0} e ro = {0,2,4,3,0}. Cada veiculo parte
e retorna ao deposito, representado pelo vértice 0. Os demais clientes sao visitados
apenas uma vez.

Segundo Chi-Bin e Keng-Pin (2009), ha duas abordagens que se pode adotar
quando se trabalha com restrigoes temporais: janelas de tempo rigidas e suaves. As
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Caracterizacao do Problema

janelas de tempo suaves possuem uma aceitacao da violacao da restricao temporal,
de forma que a solucao é penalizada e nao é considerada invidvel. Ja as janelas
de tempo rigidas consideram infactiveis as solugoes que violem estas restricoes. A

Ts ; @

Tiy -Th

@ Tig T

Tsg

Depasito

' @ Tig - Th
@ Ti, -TH; /

57 Veiculo 1

@ Tig - T

Tsg

Veiculo 2

@ Tis -Ths

Ts

O Cliente

>Rota 1
>Rota 2

Figura 2.4: Exemplo ficticio para o PRVJT.

abordagem rigida é adotada nesta dissertacao.

sao exibidas as distancias entre os clientes participantes do exemplo. O cliente de
nimero zero representa o depdésito e nao apresenta demanda e tempo de servico. A
Figura 2.5 mostra graficamente as informagoes de janela de tempo e distancia entre

2.2 Exemplo de situacao para o PRVJT

Ti,—TH,

Ts 4

Para exemplificar o problema, foram retiradas as informacoes de 10 clientes da
instancia C101, proposta por Solomon (1987). Estas informagoes estao exibidas na
Tabela 2.1. Nesta tabela sao mostradas as informacoes do cliente i, como: o niimero
de identificacao, as coordenadas X e Y no plano cartesiano, a demanda ¢;, os valores
da janela de tempo inicial ¢i; e final tf; e o tempo de servico T's;. Na Tabela 2.2

Tabela 2.1: Informacgoes dos Clientes para a Instancia C101

Nuamero | X Y q; t’LZ tfz TSZ‘
0 40150 0 | 0 [1236| O
12 251851201652 | 721 | 90
25 251521401169 | 224 | 90
38 0 |40 | 30 | 479 | 522 | 90
74 93 13550 | 353 | 412 | 90
87 655520 8 | 144 | 90

as cidades da rota.
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Tabela 2.2: Distancias Euclidianas entre os pares de clientes

Clientes | Valor
[0 ][38] | 42,42
[38]|74] | 41,77
[74][25] | 20,24
[25]]0 ] | 33,54
[12]0] | 15,00
[87][12] | 27,80
[0 ||87] | 18,38
@ [652 721]

D=15,00

) 85 ,144]
[0 1236] @ D= 1836
D =4242

[169 224]
D=2024

_ [353.412]
[479 522] D= 4177
O Cliente

> Rota 1
Rota 2

Figura 2.5: Exemplo para o PRVJT com distancias e janela de tempo.

Na Figura 2.5, a solucdo S = {{0,38,74,25,0},{0,87,12,0}} é composta de
duas rotas: r; = {0,38,74,25,0} e ro = {0,87,12,0}. Para verificar a factibilidade
entre os clientes sao considerados, além da distancia, o tempo de servico para cada
cliente. A Figura 2.6 mostra a forma de cédlculo do tempo de viagem do veiculo
até os clientes respectivos. Para fins de exemplo, considere o célculo feito para a
formacao da rota ro:

e 0 veiculo parte do depoésito e vai em direcao ao cliente 87;

e como o veiculo chegou antes da abertura da janela de tempo, ele deve aguardar
a abertura da mesma;

e ¢ acrescido o tempo de servico correspondente ao cliente, que refere-se ao
tempo em que o veiculo realiza a entrega,;
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o veiculo parte do cliente 87 em direcao ao cliente 12;

o veiculo deve esperar a janela de tempo abrir para realizar a entrega da
mercadoria;

e assim, é acrescido o tempo de servigo do cliente 12;

o veiculo retorna ao depdsito antes do fechamento da janela de tempo.

@ [652 721]

Tv=850+900+2780= 2028
Tv=6520+900+150= 7567,0

85 144]

Tv=33,54

Tv=48477+900 +4242 = 617,19

Tv=160,0 + 90,0 + 20,24 = 279,24
[169 224]

@ [353,412]

(479 522] Tv=353+000+4177= 484,77
O Cliente

> Rotal
Rota 2

Figura 2.6: Exemplo para o PRVJT mostrando o célculo do tempo de viagem entre
dois clientes.

Outra verificacao que é realizada é com relacao a capacidade do veiculo. Como se
trata de uma frota homogénea, todos os veiculos possuem capacidade igual. No caso
da instancia C101, esta capacidade é representada por 200 unidades. Para a rota ro,
a soma das demandas dos clientes é igual a 40 unidades, abaixo do limite de carga
do veiculo. A funcao objetivo da solucao passa a ter valor igual a 2 em relagdo ao
numero de rotas e 199,15 em relacao a distancia total percorrida. Na Figura 2.6,
Tv representa o tempo de viagem entre os vértices.

2.3 Formulacao Matematica

A formulacao matematica descreve o problema de forma a melhorar a compre-
ensao do mesmo. Assim, do ponto de vista computacional, o PRVJT é modelado
como um grafo completo e nao-direcionado G = (V, A), em que o conjunto de vér-
tices V' ={0,1,2,..., N} representa os clientes e A = {(i,7) : 4,j €V, i # j}
representa o conjunto de arestas. Cada vértice i possui uma janela de tempo [ti;, t fi],
que representa o periodo de tempo no qual deve-se iniciar o atendimento. Caso o
veiculo chegue antes da abertura da janela de tempo, deve ser penalizado com o
tempo de espera w;. Além disso, é considerada uma demanda ¢; e um tempo de
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servico ts; relacionado a cada cliente. O custo de deslocamento entre dois vértices 7
e j & representado por d;;, calculada através da distancia euclidiana entre eles. Cada
veiculo tem capacidade () maxima e pode compor apenas uma rota. O deposito é
representado pelo indice i = 0 e mantém relacionado a ele uma janela de tempo
[Ti;, T f;], que representa o intervalo de tempo na qual os veiculos podem fazer as
entregas. O veiculo deve iniciar as entregas apds o instante Ty de abertura do
deposito e retornar ao deposito antes do instante de tempo de fechamento T'f, do
mesmo. O modelo matematico adotado foi proposto por Tan et al. (2001) e é dado
por:

N N K

i=0 j=0,j%i k=1

K N
suj.a Y > mp <K i=0 (2.2)

k=1 j=1

N N

j=1 j=1

K N

DY mp=1  ie{l,.,N} (2.4)
k=1 j=0,j#i

K N

>N mp=1  je{l..N} (2.5)
k=1 j=0,j#i

N N

Z%’ Z Tijr < Qp ke{l, .. K} (2.6)
=1 7=0,j%#1

Tig = Wy = TS() =0 (27)

K N
Z Z xijk (dz —f—d” +t8i +IUZ) S tfj ] € {1,,N} (28)

k=1 i=0,i]

No modelo, a variavel de decisao x;;;, pode assumir os valores 1 ou 0. Quando uma
dada aresta (i, j) ¢ atendida por um veiculo de indice k, a variavel z;j, assume valor
1; caso contrario, recebe o valor 0. A variavel d;; exprime o tempo gasto na viagem
entre dois clientes distintos, representado pela distancia euclidiana entre clientes i e
j. A variavel w; representa o tempo que o veiculo esperou para a abertura da janela
de tempo do cliente i. A expressao (2.1) mostra a funcao objetivo do problema:
minimizar o custo total, representado pelo valor c;;x;ji, que consiste no somatorio
das distancias percorridas.

A sentenca (2.2) indica o ntimero méaximo de veiculos que podem sair do depd-
sito. A equacdo (2.3) garante que as rotas formadas iniciem e terminem no deposito
central. As expressoes (2.4) e (2.5) asseguram que cada par de clientes sejam visita-
dos por um tnico veiculo. J& a sentenca (2.6) assegura que a capacidade do veiculo
seja respeitada. A equagao (2.7) mostra que os tempos de viagem inicial, tempo de
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espera e tempo de servigo sao iniciados com o valor zero. A sentenga (2.8) indica
a condicao de factibilidade entre dois clientes 7 e j, na qual o tempo de viagem
para chegar ao vértice i, representado por d;, mais a distancia euclidiana entre os
vértices ¢ e j, representada por d;;, mais o tempo de servigo ts; gasto pelo veiculo
para realizar a entrega e o tempo de espera w;, que representa o tempo que o veiculo
teve que esperar para a abertura da janela de tempo ti;, devem ser menor ou igual
a janela de tempo superior do cliente ¢ f;.



Capitulo 3
Revisao Bibliografica

Este capitulo mostra, na Secao 3.1, aplicacoes de metaheuristicas para a solucao
do Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT) e variagoes
em anos recentes. A Secao 3.2 relaciona aplicagoes da metaheuristica Iterated Greedy
Search a problemas diversos de Otimizacao Combinatoéria, mostrando a versatilidade
desse método, apesar de sua recente proposicao.

3.1 Resoluc¢ao do problema PRV JT via Metaheuris-
ticas

Diversos autores investigam o Problema de Roteamento de Veiculos com Janela
de Tempo, mostrando ser um problema de bastante destaque. Tanto algoritmos
populacionais quanto de trajetoria tém se mostrado eficientes na determinacao de
solugoes para instancias desse problema. Belmecheri et al. (2010) trabalha o Pro-
blema de Roteamento de Veiculos com lacos de linha mista, com regresso e janela de
tempo (Heterogeneous Vehicle Routing Problem with Mized Linehauls and Backhauls
with Time Windows — HVRPMBTW). Os autores propéem o uso da metaheurfs-
tica Particle Swarm Optimization Heuristic (PSO) e comparam com dois outros
trabalhos, os quais aplicam a metaheuristica Ant Colony Optimization (ACO) e o
ambiente de programacao mateméatica CPLEX. As comparagoes mostram um de-
sempenho PSO superior ao ACO e ao CPLEX quando aplicados as instancias de
Solomon (1987).

Ma et al. (2010) elaboram um algoritmo genético (GA) para o problema Vehicle
Routing Problem with Soft Time Windows (VRPSTW). E realizada uma compara-
¢ao entre um GA tradicional e uma versao paralela desse metaheuristica, em que
sao evoluidas duas populacoes. Na inicializacao das populacoes, foram utilizadas a
geragao aleatoria, e as heuristicas Nearest Addition Method (NAN) e Sweep Algo-
rithm. O desempenho do GA de duas populacoes apresenta melhores resultados que
o GA tradicional. Liu et al. (2010) aplica GA para o problema Vehicle Routing Pro-
blem with Simultaneous Delivery and Pickup with Time Window (VRPSDPTW) e
apresenta uma melhoria no operador de recombinacao, de modo a evitar ficar preso
em Otimos locais. Ja Wang (2010) apresenta um Improved Genetic Algorithm (IGA)
para a resolucdo do PRVJT. O algoritmo IGA inicializa a populacao aplicando a
metaheuristica Greed Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP). O meca-

14
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nismo de selecao adotado utiliza um operador no qual os pais sao escolhidos a partir
do ntmero de rotas de cada individuo, com o objetivo de herdar as rotas com maior
numero de clientes.

Mao e Deng (2010) desenvolvem, para a solugdo do PRVJT, um algoritmo evo-
lucionario Hybrid Evolutionary Algorithm (HEA), baseado em GA, GRASP, PSO e
FEzpanding Neighborhood Search (ENS). Na inicializacdo da populagdo, é utilizada
a metaheuristica GRASP, juntamente com PSO; na fase de selecao, escolhe-se dois
pais através do mecanismo de roleta. Esses pais passam pela fase de cruzamento
e por um processo de clonagem, usando ENS, a fim de completar os descendentes;
apos essa etapa, é realizada a mutacao e posteriormente a classificacao utilizando
PSO. Os resultados obtidos foram comparados com os da literatura, mostrando a
eficiéncia dos algoritmos elaborados. Ja Kim e Jeon (2010) desenvolve um IGA
para o Realistic Vehicle Routing Problem with Time Windows which considers traf-
fic situations (RVRPTWTS), uma variagdo do PRVJT considerando informacoes de
trafego das vias. O IGA parte de uma populagao inicial randémica que é classificada
através do valor da funcao Fitness dos individuos. A evolucao da populacao é feita
tendo como referéncia um grupo de solugoes que, ap6és os processos de cruzamento
e mutacao, sao comparadas, sendo selecionados os individuos que irao sobreviver
a proxima iteracao do método. O algoritmo desenvolvido, para andlise de sua efi-
ciéncia, é exposto a testes em instancias baseadas em um caso real denominado
Barreled Drinking Water, mostrando uma reducao de custos em relacao a situacgao
real existente.

Quoc e Anh (2010) estuda o PRVJT e propoe um algoritmo combinando duas
estratégias: programacao por restricao (Constraint Programming - CP), com o ob-
jetivo de reduzir o nimero de rotas, e Busca Tabu (Tabu Search - TS), para reduzir
a distancia percorrida. Os testes realizados nas instancias propostas por Solomon
(1987) mostraram redugao do nimero de rotas em 57% e 83% em relagio a distancia
percorrida, comparados com os melhores resultados da literatura. Ma (2010) resolve
o PRVJT através de um algoritmo baseado em colénia de formigas denominado Im-
proved Ant Colony Algorithm (IACA), no qual aplica a estratégia de construcao de
caminho, que permite a troca de clientes durante o processo de busca. Para efeito
de testes, foram desenvolvidas instancias com caracteristicas reais de até vinte cli-
entes. Ja Carabetti et al. (2010) utilizam ACO para o problema Vehicle Routing
Problem with Pickup and Delivery and Time Windows (VRPPDTW), com estraté-
gia de elitismo. Foram aplicados técnicas de busca local com diferentes estruturas
de vizinhanca. Testes realizados nas instancias de Solomon (1987) adaptadas ao
problema mostram a eficiéncia do método proposto.

Luo e Fu (2010) usam Variable Neighborhood Tabu Search Algorithm (VNTS)
para o problema Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem with Time Windows
(HFVRPTW). Este algoritmo consiste em criar uma solugao inicial utilizando o mé-
todo denominado GENIUS e, em uma segunda fase, a técnica de Busca Tabu, de
modo que os movimentos sao modificados de acordo com o desempenho da melhor
solucao. A eficiéncia do algoritmo é demonstrada através da comparagdao com ou-
tras técnicas descritas na literatura, obtendo-se desempenho superior aos resultados
relatados na maioria das instancias. Ja Jin e Fu (2010) desenvolvem um algoritmo
genético hibrido (HGA) para o PRVJT, em que é utilizada a heuristica com re-
gra de prioridade para gerar a populacao inicial e o mecanismo interchange para
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aumentar a diversidade da populacao. A avaliagao do cromossomo é realizada uti-
lizando um decodificador bi-direcional. Os testes feitos com instancias de Solomon
(1987) mostram a eficiéncia da ferramenta. Mengzhu et al. (2011) propéem um
algoritmo genético hibrido para a solu¢ao do PRVJT utilizando as metaheuristicas
Busca Tabu (TS) e Simulated Annealing (SA). Compara-se diferentes versoes de
varias metaheuristicas, através de instancias de teste, sendo que a versao Hybrid
Genetic Tabu Search Simulated Annealing Algorithm (GTSA) obteve os melhores
resultados.

Kilic (2010) propoe um modelo baseado em programacao possibilistica para o
PRVIJT e utiliza em um algoritmo de Colonia de Formigas (Ant Colony System
- ACS). Nesta proposta, o autor gera solugoes através da metaheuristica ACS e
aplica o modelo de programacao possibilistica para encontrar solucoes melhores.
Para testar a eficiéncia do algoritmo desenvolvido, sao utilizadas as instancias de
Solomon (1987) e de Li e Lim (2003) tendo 100 clientes, obtendo bons resultados.
J& Schyns (2015) utiliza ACS para o problema Dynamic Capacitated Vehicle Rou-
ting Problems with Time Windows, (partial) Split Delivery and Heterogeneous fleets
(DVRPTWSD). Nesta abordagem, além do aspecto inerente ao PRVJT, sao acres-
centados restricoes em relacao a diferenca de capacidade dos veiculos, & entrega
fracionada da mercadoria, além das solicitacoes dinamicas dos clientes durante a
construgdo das solugdes. Os testes adaptam as instancias de Solomon (1987) para
o problema em questdo. Ja Anxin (2011) desenvolve um algoritmo de Otimizagao
por Nuvem de Particulas (Improved Particle Swarm Optimization - TPSO) para o
PRVJT, com resultados relevantes para a literatura.

Yassen et al. (2012) propoem um algoritmo genético para o PRVJT com cru-
zamento de mais de dois pais. Para fins de testes, seleciona-se cinco instancias de
Solomon (1987) de diferentes classes e compara-se com os melhores resultados da
literatura. Wei-Huai e Tsung-Che (2012) utiliza um algoritmo genético multiobje-
tivo (Multiobjective Evolutionary Algorithm - MEA) para o PRVJT, com operadores
de cruzamento e mutagao que levam em conta o conhecimento do dominio do pro-
blema. O operador de cruzamento indica uma troca entre as rotas formadas com
o menor raio de distancia. A eficicia da ferramenta mostra-se através dos testes
de sete grupos de instancias, comparando com os principais trabalhos da literatura.
Blocho e Czech (2012) desenvolve um algoritmo paralelo denominado Parallel EAX-
based Algorithm (EAX) para o PRVJT, aplicando-o as instancias de maior dimenséo
desse problema, conhecidas como instancias de Gehring e Homberger, apresentadas
em Gehring e Homberger (1999). Ja Blocho e Czech (2013) desenvolve um Parallel
Memetic Algorithm (PMA) para o PRVIJT, utilizando o algoritmo EAX na fase de
busca local e um processo de reparagao de solucoes inviaveis, também explorando
as instancias de grande dimensao do problema.

Ruiz-Vanoye et al. (2012) propoem um algoritmo denominado Transgenic Algo-
rithm (TA) para a solugdo do PRVJT. Trata-se de um algoritmo bio-inspirado, que
se baseia na troca de genes horizontal e nas técnicas de agrupamento de solugoes
similares. Os testes com a classe de instancias C, proposta por Solomon (1987),
mostra-se com bons resultados, comparados com o algoritmo genético tradicional.
Ja Dhahri et al. (2013) aplicam diversas técnicas heuristicas para o PRVJT com
restricao de disponibilidade e compara os resultados obtidos a partir da aplicacao
das técnicas nas instancias de Solomon (1987).
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Huang e Geng (2013) criam um General Framework (GF), aplicando diversas
técnicas de busca local para o Dynamic Vehicle Routing Problem with Time Win-
dows (DVRPTW). Os testes utilizam-se das instancias de Solomon (1987) de forma
adaptada, apresentando bons resultados. Ja Yang (2013) propdem um algoritmo de
Colonia de Formigas (Ant Colony Algorithm - ACA), com a introdugao de pertur-
bacao caotica e funcao de penalidade. Os testes demonstram que a capacidade de
exploragao do espaco de busca do método utilizado é maior do que as metaheuristi-
cas GA e ACA classicas. Ja Ruela et al. (2013) desenvolvem um algoritmo genético
hibrido paralelo utilizando programacao em nuvens Parallel Hybrid Genetic Algo-
rithm (PHGA) para o PRVJT. A fim de mostrar a eficicia da ferramenta produzida,
compara-se com diversos grupos de instancias, obtendo resultados melhores do que
da literatura em grande parte delas.

Banos et al. (2013) trabalham o PRVJT multiobjetivo no qual é considerado
um balanceamento de carga de trabalho, além das restricoes de janela de tempo,
capacidade do veiculo e distancia total percorrida. Esse balanceamento é analisado
pelas diferencas de distancias percorridas entre a rota de maior e menor ntimero de
clientes e na distribuicao das cargas entre os veiculos de maior e menor capacidade,
respectivamente. Nesta pesquisa é proposto um algoritmo denominado Multi-start
Multi-objective Evolutionary Algorithm with Simulated Annealing (MMOEASA).
Nele sdo combinadas as metaheuristicas Multi-Start (MS) e Simulated Annealing
(SA). Para a solucdo inicial aplica-se a heuristica Time Window Based Insertion
Heuristic (TWHI), que leva em consideragao os clientes que tem janela de tempo
mais curtas para insercao na solucao. Durante as iteracoes do método, sao aplicados
operadores de cruzamento e mutacao, além de utilizar o operador de temperatura, na
forma que é empregado no SA. Para medir o desempenho do MMOEASA compara-
se os resultados obtidos com as metaheuristicas NSGA-II, proposta por Deb et al.
(2000), e SPEA2, proposta por Zitzler et al. (2001). O método proposto traz, como
contribui¢oes, uma melhor exploracao das solu¢oes nao-dominadas e das métricas
de espacamento, superando as obtidas pelo NSGA-II e SPEA2.

Hu et al. (2013) desenvolvem uma metaheuristica denominado Hybrid Chaos-
particle Swarm Optimization Algorithm (HPSO) para a resolugdo do PRVJT. Nela,
para inicializar a nuvem de particulas, sao geradas solugoes aleatoriamente e rea-
lizada a decodificacao através da heuristica Insertion Heuristic Algorithm (IHA),
sendo analisado o valor de fitness das solucoes geradas. Logo apds, ¢ aplicada a
metaheuristica ACO e inserido o 6timo global encontrado no enxame de particulas.
Para sair de 6timos locais, é aplicada mutacao gaussiana, caso o algoritmo fique
preso em uma regiao do espago de busca em um determinado niimero de iteragoes.
Neste caso, o enxame é reconstruido. Foram realizados testes com as instancias
de Solomon (1987) e comparados com o desempenho do PSO tradicional, na qual
HPSO se mostrou mais eficiente. Ja Zhenping et al. (2014) propoéem um algoritmo
denominado Intelligent Water Drops Algorithm (IWDA) para o PRVIJT, aplicando
em instancias de teste.

Barbucha (2014) elabora um algoritmo denominado Cooperative Population Le-
arning Algorithm (CPLA) para a resolucao do PRVJT. Nele, sao criados diversos
agentes em paralelo, responsaveis por explorar o espago de busca. Cada agente pode
perturbar as solugoes da populacao através de heuristicas e metaheuristicas. Na fase
inicial, sao criados individuos ou de forma randomica ou aplicando uma heuristica
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construtiva simples. Depois, é aplicado um estigio denominado Aprendizagem e
Melhoria Learning/Improvement Scheme, quando os agentes sao acionados e sao
mantidos na populacao as melhores solu¢oes. Na fase denominada Promotion Crite-
rion sao definidas as solugoes da populacao que irao sobreviver na proxima iteracao.
Os testes realizados pelo autor aplicam as instancias propostas por Solomon (1987)
de 100 clientes e compara os resultados obtidos com os melhores da literatura.

Melidn-Batista et al. (2014) adaptam o PRVJT a um caso real de uma com-
panhia localizada em Tenerife, Espanha. Assim, na construcao das rotas, deve-se
levar em consideracao dois objetivos principais, que sao a minimizacao da distancia
percorrida e a distribuicao de trabalho entre os condutores dos veiculos. Esta distri-
buicao de trabalho tem relagao direta com a extensao das rotas e com o tempo gasto
para conclui-la. Um modelo linear inteiro misto bi-objetivo foi proposto e uma me-
taheuristica denominada Scatter Search Based Algorithm (BioSS) foi desenvolvida.
Na BioSS, na fase de criacao da populagao inicial, é utilizada um algoritmo denomi-
nado Parallel Route Building Algorithm (PRBA), proposto por Potvin e Rousseau
(1993) e, posteriormente uma série de buscas locais, com os objetivos de reduzir
distancias e balanceamento do tempo de viagem. Para testar a eficiéncia do algo-
ritmo, duas versoes do BioSS sao comparadas com o NSGA-II através de testes nas
instancias de Solomon (1987), obtendo bons resultados.

Niu et al. (2014) implementaram um algoritmo evolucionario denominado P-
based Hybrid Evolutionary Algorithm (PHEA) para a resolu¢ido do PRVJT. O PHEA
é bio-inspirado e baseado em uma abordagem chamada Membrane Computing, em
que sdo aplicadas regras que representam a separacao e a comunicacao entre as célu-
las, coletando e dispersando informagoes. Os operadores genéticos sao aplicados para
auxiliar a convergéncia de solu¢oes de melhor qualidade. Os testes foram realizados
utilizando as 56 instancias de Solomon (1987) e a metaheuristica mostrou-se uma
ferramenta competitiva, quando tém seu resultados comparados com os resultados
da literatura. J& de Armas e Melidn-Batista (2015) desenvolveram uma adaptacao
da metaheuristica Variable Neighborhood Search (VNS) em um problema denomi-
nado Dynamic Rich Vehicle Routing Problem with Time Windows (DRVRPTW),
mostrando resultados competitivos com os melhores da literatura, tendo como base
as instancias de Solomon (1987).

Dayarian et al. (2015) estudam o Multi-Period Vehicle Routing Problems (MP-
VRP) e elabora um modelo matematico que divide o problema em sub-problemas
e, a0 mesmo tempo, propoem um algoritmo baseado em Branch-and-Price Algo-
rithm (BPA). Kiigiikoglu e Oztiirk (2015) estudam o Vehicle Routing Problem with
Backhauls and Time Windows (VRPBTW) e propéem um algoritmo hibrido deno-
minado Hybrid Meta-Heuristic Algorithm(HMA). A eficiéncia do HMA, através de
testes adotando-se as instancias de Solomon (1987), mostra a relevancia do traba-
lho para a literatura. J& Barkaoui et al. (2015) trabalham o DVRPTW com uma
abordagem de satisfacao do cliente em multiplas visitas. Os autores propoem uma
aplicacdo do tipo HGA para a solugao de instancias de Solomon (1987), adaptadas
ao problema, com foco na satisfacdo do cliente, distancia percorrida e ntmero de
rotas.

Ja Wang et al. (2015b) fazem um estudo sobre o problema Heterogeneous multi-
type Fleet Vehicle Routing Problem with Time Windows and an Incompatible Loading
Constraint (HVRPTW-ILC). Nesta variacdo do PRVJT, cada veiculo tem um va-
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lor de capacidade préprio e sao admitidos tipos diferentes de carga, podendo gerar
uma restricao de incompatibilidade em relacao & demanda do cliente. Os autores
propoem um modelo matematico para o problema e duas heuristicas: Ruin-recreate
Heuristic Algorithm (RR) e Tabu Search (TS). Adapta-se as instancias classicas de
Solomon (1987) do PRVJT e compara-se com casos reais de empresas que atuam na
China. J& Wang et al. (2015a) desenvolvem o algoritmo Parallel Simulated Annea-
ling (pSA) para o problema Vehicle Routing Problem in which Customers Require
Simultaneous Pickup and Delivery of Goods During Specific Individual Time Win-
dows (VRPSPDTW). Nele, sao levados em consideracdo clientes que tém coleta e
entrega simultaneas, frota de veiculos heterogénea e janela de tempo. Aplica-se um
modelo linear de programacao inteira, tendo, como objetivos, minimizar o custo do
veiculo e da viagem. Aplica-se testes nas instancias de Wang and Chen, tendo 200,
400, 600, 800 e 1000 clientes, com boas contribuicoes para a literatura.

McNabb et al. (2015) apresentam MAX-MIN Ant System (MMAS) para o Vehi-
cle Routing Problem with Split Deliveries and Time Windows (SDVRPTW). Nesta
extensao do PRVJT, os clientes podem ter sua mercadoria entregue em partes, além
da visita do veiculo estar associada a uma restricao temporal. A fim de mostrar sua
eficiéncia, comparam-se os desempenhos de varios operadores de busca local, adap-
tando as instancias de Solomon (1987). Ja Pace et al. (2015) tratam do problema
denominado Heterogeneous Fleet Capacitated Vehicle Routing Problem with Time
Windows and Three-Dimensional Loading Constraints (3L-HFCVRPTW), que com-
bina aspectos de carregamento em trés dimensoes, transporte heterogéneo com limi-
tacao de capacidade e janela de tempo para entrega de mercadorias. Aplicam-se os
algoritmos (SA) e Iterated Local Search (ILS) através de instancias reais obtidas de
indtstrias, que realizam a entrega de placas de fibras. Os resultados mostram um
desempenho melhor em buscas que procuram alterar as entregas em rotas distintas.

Yan et al. (2015) aplicam o Two-step Solution Algorithm (TSA) para o problema
Multi-trip Split delivery Vehicle Routing Problem with Time Windows (MTSD-
VRPTW). Nesta modalidade, as entregas podem ser feitas de forma fracionada,
os veiculos podem visitar os clientes mais de uma vez, respeitando-se as restricoes
impostas pela janela de tempo. Formula-se um modelo matematico, levando em
consideracao as interacoes entre janelas de tempo, entregas fracionadas e viagens
multiplas. Testa-se o algoritmo desenvolvido através de dados reais, mostrando ser
uma ferramenta eficaz neste contexto. Ja Zhou e Wang (2015) abordam o problema
Multi- Objective Vehicle Routing Problem with Time Windows (MOVRPTW). Neste
problema, sao considerados 5 objetivos, que sao o ntimero de veiculos, a distancia
total percorrida, o tempo de viagem da rota mais longa, o tempo de espera total e
o tempo de atraso devido a chegadas tardias. Propoe-se um algoritmo denominado
Local Search-based Multiobjective Algorithm (LSMOVRPTW), testado com dados
reais e obtendo resultados superiores ao NSGA-II tradicional.

Jawarneh e Abdullah (2015) usam um algoritmo bio-inspirado baseado na me-
taheuristica Otimizacao por Colonia de Abelhas para resolucao do PRVJT. Nele,
sao inseridas informacoes sobre as solugoes geradas, de forma a imitar as interacoes
sociais e a dinamica na resolucao de problemas na colméia. Porém, a técnica Bee
Colony Optimisation (BCO) é muito sensivel tanto a diversidade da populagao ini-
cial quanto aos parametros. Por isso, no artigo, compara-se o algoritmo BCO com a
definicao de parametros constante ao longo da execucao e um algoritmo adaptativo,
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em que eles sao ajustados conforme o comportamento do algoritmo. Na geracao da
populacao inicial, comparam-se as heuristicas Greedy Heuristic (GE) e Sequential
Insertion Heuristic (SIH), sendo que a SIH apresenta maior diversidade e, como
consequéncia, um desempenho superior ao GE. Realiza-se testes através das ins-
tancias de Solomon (1987), comparando com os melhores resultados heuristicos da
literatura.

Bae e Moon (2016) apresentam um GA para o problema Multi-depot Vehicle Rou-
ting Problem with Time Windows (MDVRPTW). Nele, sao considerados miltiplos
depositos e restricoes do mundo real, através de entrega e instalagao de produtos ele-
tronicos. Na formulacao, sao aplicados técnicas de programacao nao-linear, através
de um método misto com programacao inteira. Aplica-se, com o objetivo de mostrar
o desempenho do GA, testes em trés classes de instancias propostas por Cordeau
et al. (2001), com bons resultados. Ja Brito et al. (2016) adapta um algoritmo VNS
para o problema Close-open Vehicle Routing Problem with Time Windows (CO-
VRPTW). E uma variacio do PRVJT no qual ha rotas que sdo abertas, ou seja,
nao tém a necessidade de voltar para o depdsito e outras que sao fechadas. Os auto-
res combinam o GRASP para a construcao da solucao inicial e o VNS para explorar
o espaco de busca, com diversas estruturas de vizinhanca. Aplica-se as instancias
de Solomon (1987) para efeito de testes, mostrando a efetividade do método.

Haddadene et al. (2016) desenvolvem uma versao do algoritmo NSGA-II para
o Vehicle Routing Problem with Time Windows, Synchronization, and Precedence
Constraints (VRPTW-SP). Os autores adotam a abordagem de um problema real
do tipo Home Health Care (HHC), que envolve a diminui¢ao dos custos das rotas
formadas para atender aos clientes. Assim, além das restricoes de janela de tempo,
sao incluidas restri¢oes de sincronizacao e de precedéncia entre os clientes. Os testes
do algoritmo utilizam-se de dados reais de até 75 clientes, mostrando a eficiéncia
do método abordado. Errico et al. (2016) atuam no problema Vehicle Routing Pro-
blem with Hard Time Windows and Stochastic Service Times (VRPTW-ST) com
um algoritmo exato denominado Branch-cut-and-Price algorithm. No VRPTW-ST
sao consideradas a execucao de servicos de forma dinamica, nao sendo permitidas
violagoes na janela de tempo. Na modelagem do problema, sao consideradas duas
fases principais, que sao a montagem da cobertura de viabilidade e a tentativa de
reparar as rotas inviaveis. O algoritmo separa as solucoes em grupos e definem os
limites inferiores e superiores para realizar a busca. Os autores aplicam as instan-
cias de Solomon (1987) de até 50 clientes nos testes e mostram o desempenho da
ferramenta desenvolvida.

de Grancy e Reimann (2016) comparam as metaheuristicas ACO e GRASP na
resolucao do Vehicle Routing Problem with Time Windows and Multiple Service
Workers (VRPTWMS). O VRPTWMS trata de uma variacao do PRVJT na qual
sao contados os custos com relacao a alocagao de trabalhadores, & minimizacao do
tempo de entrega dos clientes e aos custos do veiculo, representado pela distan-
cia percorrida. Compara-se os resultados do método exato proposto por Pureza
et al. (2012) com os algoritmos ACO e GRASP, através de instancias adaptadas ao
problema, obtendo bons resultados. Ja Li et al. (2016b), elaboram um algoritmo
denominado Hybrid Genetic Algorithm with Adaptive Local Search (HGA-ALS) para
o problema Multi-depot Vehicle Routing Problem with Time Windows Under Sha-
red Depot Resources (MDVRPTWSDR). Nesta variacdo do PRVJT, ha multiplos
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depositos e recursos compartilhados entre eles. E considerada uma variacio do
MDVRPTW com limitagao de recursos e rotas fechadas. O HGA-ALS introduz,
apos o processo de mutacao e antes do cruzamento, uma busca local adaptativa que
controla a intensidade da perturbacao de acordo com a melhoria da funcao obje-
tivo. Aplica-se, para efeito de testes, as instancias de Cordeau et al. (2001) através
de comparacoes com variacoes do MDVRPTW e MDVRPTWSDR, com resultados
competitivos com os melhores da literatura.

Keskin e Catay (2016) estudam o Electric Vehicle Routing Problem with Time
Windows (EVRPTW), uma variagdo do problema PRVJT que considera veiculos
elétricos. Os autores propoem uma adaptagdo do algoritmo Adaptive Large Neigh-
borhood Search (ALNS). Nela, sdo combinadas diversas técnicas para explorar o
espaco de busca. Mostra-se, através dos testes nas instancias de Azi et al. (2014),
Goeke e Schneider (2015) e Hemmelmayr et al. (2012), ser uma técnica que traz
resultados relevantes para a literatura. Ja Penna et al. (2016) trabalha uma ou-
tra variacao denominada Flectric Fleet Size and Mix Vehicle Routing Problem with
Time Windows and Recharging Stations (E-FSMVRPTW), que trata uma variagdo
do PRVJT com frota de veiculos elétricos e mistos, considerando a existéncia de
estacoes de recarga. Sao propostas diversas técnicas, comparadas com os resultados
da literatura, contribuindo para o estado da arte do problema.

Nguyen et al. (2016) tratam do problema Vehicle Routing Problem with Time
Windows with Stochastic Travel Times (VRPTWST). Este problema traz o con-
ceito de satisfacdo do cliente (Satisficing Measure Approach - SMA) que é a medida
relacionando a capacidade do veiculo, o tempo de servico e o tempo de viagem,
de forma a conseguir um equilibrio entre essas restricoes de forma mensuravel. Os
autores elaboram um algoritmo TS e comparam os resultados com as instancias de
Solomon (1987) modificadas para o problema, com resultados competitivos com os
da literatura. Ja Cruz-Chéavez e Martinez-Oropeza (2016) desenvolvem um método
de geracao de individuos para algoritmos populacionais para resolucao do PRVJT.
Este processo é crucial para o bom desempenho de qualquer algoritmo deste tipo.
Por isso, abordam duas técnicas, que sao a Clustering Algorithm(CA) e a Two-phase
Algorithm. A primeira proposta gera solugoes parciais e as agrupa; a segunda, com-
bina partes dessas solugoes para formar individuos vidveis. O Two-phase Algorithm
associa diversas técnicas de insercao de clientes de forma aleatoria e, posteriormente,
sao analisados através do Hamming Distance Method adaptado ao problema, para
garantir a diversidade de individuos na populacao. Utiliza-se as instancias de Solo-
mon (1987), para fins de teste, mostrando o desempenho do algoritmo proposto.

Liao et al. (2016) usam um algoritmo de duas fases para resolver o PRVJT. Nesta
proposta, na primeira fase, é utilizada a metaheuristica ACO aplicando AS model,
em que sao definidos “pré-caminhos”, que sao agrupamentos de clientes distribuidos
em uma determinada regiao de busca. Posteriormente, cada segmento é otimizado,
aplicando a heuristica Insertion Heuristic Algorithm - THA. A técnica mostra-se
eficiente na organizacao dos clientes em relagao & restricao temporal. J4 Nalepa e
Blocho (2016) investigam o PRVJT e desenvolvem um algoritmo denominado Adap-
tiwe Memetic Algorithm (AMA). A proposta desenvolve um novo esquema de selegao
adaptativa, que melhoram tanto a busca em profundidade quanto a exploracao de
diversas regioes do espaco de busca. No que diz respeito a evolucao da populagao,
na fase de cruzamento, sdo utilizados Assembly Crossover Operator (EAX) e um
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Tabela 3.1: Panorama de metaheuristicas para a solucao do PRVJT e de suas va-
riacoes — Parte 1

Ano | Trabalho Problema Técnica
2010 | Belmecheri et al. (2010) HVRPMBTW | PSO

2010 | Ma et al. (2010) VRPSTW GA

2010 | Liu et al. (2010) VRPSDPTW | GA

2010 | Wang (2010) PRVJT IGA

2010 | Mao e Deng (2010) PRVIT HEA

2010 | Kim e Jeon (2010) RVRPTWTS HGA

2010 | Quoc e Anh (2010) PRVIT CP e TS
2010 | Ma (2010) VRPPDTW | IACO

2010 | Carabetti et al. (2010) VRPPDTW ACO + Elitismo
2010 | Luo e Fu (2010) HFVRPTW VNTS

2010 | Jin e Fu (2010) PRVJT GA

2010 | Kilic (2010) PRVJT ACS

2011 | Mengzhu et al. (2011) PRVJT GA+TS+AS
2011 | Anxin (2011) PRVJT IPSO

2012 | Yassen et al. (2012) PRVIT MEA

2012 | Blocho e Czech (2012) PRVJT EAX

2012 | Ruiz-Vanoye et al. (2012) | PRVJT TA

procedimento para reparar solugoes e outro que seleciona os melhores filhos da gera-
cao anterior. Mostra-se a eficidcia do algoritmo através de testes, tendo, como base,
as instancias de Solomon (1987) e Gehring e Homberger (1999), obtendo resultados
competitivos com o estado da arte do problema.

Pérez-Rodriguez e Hernandez-Aguirre (2016) estudam o PRVJT em uma nova
abordagem, na qual é combinado um algoritmo de distribui¢ao e um modelo de si-
mulagao, denominado FEstimation of Distribution Algorithms (EDA). A estimativa
da melhor posicao de um vértice é determinada por uma rede bayesiana, construindo
um grafo com as informagoes dos clientes. Utiliza-se as instancias de Solomon (1987)
para fins de teste, apresentando resultados superiores aos reportados na literatura.
Ja Alvarez e Munari (2017) elaboram um método hibrido que mistura programa-
¢ao matemaética e metaheuristicas, denominado Ezact Hybrid Method (EHM) para
o problema Vehicle Routing Problem with Time Windows and Multiple Deliverymen
(VRPTWMD). Nesta variagao do PRVJT, o tempo de servigo pode variar de acordo
com o nimero de funcionarios responsaveis pela entrega. O EHM, para resolver o
problema em questao, combina Branch-cut-and-Price (BPC) e as metaheuristicas
ILS e LNS. Compara-se o desempenho do BPC com o do EHM, através de instancias
adaptadas, mostrando que o EHM é uma ferramenta que apresenta um desempenho
superior na grande maioria das instancias testadas. Braaten et al. (2017) propoem
quatro versoes de um algoritmo baseado em ALNS para o problema Robust Vehicle
Routing Problem with Time Windows (RVRPTW). Neste problema, sao considera-
das intimeras situagoes que geralmente nao sao tratadas em problemas determinis-
ticos. Desta forma, sao inseridas variaveis que tornam o tempo de viagem incerta,
limitando o tempo de atraso da rota. No algoritmo, sao aplicadas diversas estru-
turas de vizinhanca afim de explorar o espaco de busca. Mostra-se a eficiéncia da
ferramenta desenvolvida através de testes nas instancias de Agra et al. (2012), com
importantes contribuicoes para o estado da arte do problema. Ja Pierre e Zakaria
(2017) resolve o PRVJT através do algoritmo multi-objetivo Multi-Objective Gene-
tic Algorithm (MOGA). Nesta proposta é desenvolvida o operador de cruzamento
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Tabela 3.2: Panorama de metaheuristicas para a solucao do PRVJT e de suas va-
riacoes — Parte II

Ano | Trabalho Problema Técnica

2013 | Blocho e Czech (2013) PRVIT PMA

2013 | Dhabhri et al. (2013) PRVJT diversas técnicas
2013 | Huang e Geng (2013) DVRPTW GF

2013 | Yang (2013) PRVJT ACA

2013 | Ruela et al. (2013) PRVJT PHGA

2013 | Baiios et al. (2013) PRVJT MMOEASA
2013 | Hu et al. (2013) PRVIT HPSO

2014 | Barbucha (2014) PRVIT CPLA

2014 | Melian-Batista et al. (2014) PRVJT BioSS

2014 | Niu et al. (2014) PRVIT PHEA

2014 | Zhenping et al. (2014) PRVJT IWDA

2015 | Wang et al. (2015b) HVRPTW-ILC RR e TS

2015 | Wang et al. (2015a) VRPSPDTW pSA

2015 | de Armas e Melian-Batista (2015) DRVRPTW VNS

2015 | Schyns (2015) DVRPTWSD ACS

2015 | Barkaoui et al. (2015) DVRPTW VNS

2015 | McNabb et al. (2015) SDVRPTW MMAS

2015 | Pace et al. (2015) 3L-HFCVRPTW | SA e ILS

2015 | Yan et al. (2015) MTSDVRPTW TSA

2015 | Zhou e Wang (2015) MOVRPTW LSMOVRPTW
2015 | Jawarneh e Abdullah (2015) PRVIJT BCO

2016 | Bae e Moon (2016) MDVRPTW GA

2016 | Brito et al. (2016) COVRPTW VNS

2016 | Haddadene et al. (2016) VRPTW-SP NSGA-II

2016 | Errico et al. (2016) VRPTW-ST Branch-cut-and-Price
2016 | de Grancy e Reimann (2016) VRPTWMS ACO e GRASP
2016 | Li et al. (2016b) MDVRPTWSDR | HGA-ALS

2016 | Keskin e Catay (2016) EVRPTW ALNS

2016 | Penna et al. (2016) E-FSMVRPTW diversas técnicas
2016 | Nguyen et al. (2016) VRPTWST TS

2016 | Cruz-Chavez e Martinez-Oropeza (2016) PRVIT Two-phaseAlgorithm
2016 | Liao et al. (2016) PRVJT Two-phase Algorithm
2016 | Nalepa e Blocho (2016) PRVIT AMA

2016 | Pérez-Rodriguez e Hernandez-Aguirre (2016) | PRVJT EDA

2017 | Alvarez e Munari (2017) VRPTWMD EHM

2017 | Braaten et al. (2017) RVRPTW ALNS

2017 | Pierre e Zakaria (2017) PRVIT MOGA

Stochastic Partially Optimize Cyclic Shift Crossover (SPOCSX), na qual os pais
selecionados passam por um cruzamento estocéstico, que procura manter a facti-
bilidade. Compara-se os desempenhos do GA e do MOGA através de testes nas
instancias de Solomon (1987), com os melhores resultados relatados na literatura,
com contribui¢oes importantes para o problema.

As Tabelas 3.1 e 3.2 resumem os principais trabalhos relacionados a solucao do
PRVIJT e suas variagoes, nos termos discutidos nesta revisao bibliografica.

3.2 Uma revisao de aplicacoes da metaheuristica
Iterated Greedy Search (IGS)

A metaheuristica Iterated Greedy Search (IGS) foi proposta por Ruiz e Stiitzle
(2007) e & aplicada a diversos problemas combinatorios. Neste trabalho, os au-
tores propoem uma solu¢do para o problema de alocagao de tarefas (Permutation
Flowshop Scheduling Problem — PFSP). Basicamente, o algoritmo realiza, a partir
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de uma solucao inicial, dois processos principais: destruicao e reconstrucao. A des-
truicao, no caso do PFSP, consiste na retirada de tarefas de forma aleatéria. Ja
na fase de reconstrucao, as tarefas retiradas sao reinseridas, formando novamente
uma solucao completa. Uma busca local também é aplicada. Com isso, as solugoes
obtidas alcancaram bons resultados, mostrando ser uma ferramenta eficaz para a
resolucao do problema. O IGS, pela sua simplicidade de implementacao e facilidade
de adaptacao a outros problemas, foi amplamente explorada nos anos recentes, o
que a torna uma técnica relevante.

Ruiz e Stiitzle (2008) aplicam IGS para a resolu¢ao do Sequence Dependent Setup
Times Flowshop Problem with Makespan and Weighted Tardiness Objectives (SDST-
FSP). Nesta varia¢do do PFSP, hé introducao de restrigdes de tempo de preparacao,
tendo por objetivo reduzir o makespan (tempo de término da tltima tarefa) e em-
prego de penalidades por atraso. Sao desenvolvidas duas versoes do IGS, a cléssica,
conforme proposta em Ruiz e Stiitzle (2007), e uma outra, na qual ¢ aplicado uma
busca local. Os resultados obtidos contribuiram para o estado da arte do problema.

Ying (2008) desenvolvem IGS para o problema Non-permutation Flowshop Sche-
duling Problems (NPFSP). Nesta versao, sao comparados IGS com outras duas
técnicas: Simple Constructive Heuristics (SCH) e Multi-heuristic Desirability Ant
Colony System (MHD-ACS), proposta por Ying e Lin (2007). Os resultados sao
compativeis com os melhores resultados da literatura. Ja Pan et al. (2008) apresenta
Improved Iterated Greedy Algorithm (IIGA) para o No-wait Flow Shop Scheduling
Problem (NW-FSP). O IIGA combina a heuristica construtiva Nawaz-Enscore-Ham
(NEH) na fase inicial e uma busca local Simple Local Search Algorithm (SLSA),
que foram incorporados ao IGS tradicional. O processo de escolha e re-insercao das
tarefas se faz pelas metaheuristicas NEH e M-NEH e pela busca local Insert-based
Local Search aplicada iterativamente ao longo do algoritmo. Os testes realizados
foram comparados com outras metaheuristicas, mostrando a efetividade do método.

Ying et al. (2009) estudam o problema Single-machine Tardiness Problem with
Sequence Dependent Setup Times (STP-SDST) e propoem IGS para sua resolugao.
Os autores discutem a variacao do problema de agendamento de tarefas com tempo
de preparacao e elaboram uma técnica de solucao usando IGS, através de uma cons-
trugao inicial que leva em conta o custo aparente para inserir a tarefa (Apparent
Tardiness Cost with Setups - ATCS), organizando de forma crescente e inserindo
na solucao conforme essa sequencia. Para o processo de destruicao, sao seleciona-
das tarefas diferentes de forma aleatoria. Na fase de reconstrucao, sao realizadas
tentativas de insercao a fim de diminuir o makespan da solucao. Os processos sao
realizados de forma iterativa, com um critério de aceitacao, que decide se ha explora-
cao do espaco de busca de piora ou nao, determinado pelo operador de temperatura,
proposto no algoritmo SA. Os resultados comparam o desempenho das principais
metaheuristicas aplicadas ao problema e mostram a competitividade do algoritmo
construido.

Ying e Cheng (2010) empregam IGS para o problema Dynamic Parallel Ma-
chine Scheduling with Sequence-dependent Setup Times (DPMS-SDST). A proposta
consiste em, & partir uma solugao inicial, realizar retirada de tarefas (destruicao) e
re-inserir na solu¢ao (reconstruc¢ao) e uma busca local com o objetivo de reduzir o
makespan. O critério de aceitacao baseado na temperatura também é aplicado nas
iteracoes do método. Os testes realizados com o conjunto de instancias de Ovacik e
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Uzsoy (1995) apresentaram resultados superiores ao da literatura.

Fanjul-Peyro e Ruiz (2010) propdem um algoritmo denominado Iterated Gre-
edy Local Search (IGLS) para o problema Unrelated Parallel Machine Scheduling
(UPMS). O IGLS é uma modificacdo do IGS original, na qual foram empregadas
diversas técnicas de busca local e véarias versoes de IGS combinados. Os resulta-
dos mostram que, na comparagao com diversos grupos de instancias, os algoritmos
obtiveram bons resultados em um tempo computacional abaixo dos relatados na
literatura. J& Ribas et al. (2011) abordam o Flow Shops Scheduling Problem with
Blocking (FSPB) em uma versao do IGS. Como entrada do método, é utilizada
a heuristica Improved NEH-Based Heuristic. Posteriormente, a solugao gerada é
modificada através das fases de destruicao e reconstrucao. A busca local utiliza a
heuristica Non-Ezhaustive Descent Algorithm (NEDA). A eficiéncia do algoritmo foi
verificado através de testes em diversos grupos de instancias e foram encontrados
resultados melhores do que os relatados na literatura com instancias de Kang et al.
(1993)

Kang et al. (2011) aplicam o IGS no problema Heterogeneous Computing (EC),
que trata da alocacao de tarefas para multiplos processadores. Nesta implementacao,
o IGS objetiva reduzir o custo de comunicacao entre os processadores. Para realiza-
lo, sao aplicados, como solucao inicial, a heuristica Greedy Constructive Heuristic
(GCH); na destruigao, a retirada de tarefas aleatorias; na reconstrugao, as tarefas
retiradas sao re-inseridas na solucao, de forma que acarrete o menor custo na alo-
cacao de um processador e a busca local com a heuristica Rather Straight-forward
Local Search Algorithm (RSLS). Os testes realizados comparam o desempenho do
IGS com outras trés metaheuristicas presentes na literatura, obtendo os melhores
resultados.

Tasgetiren et al. (2013b) desenvolvem uma pesquisa na solu¢do do problema
No-idle Permutation Flow Shop Scheduling Problem (NIPFS). Os autores propdem
um método populacional denominado Variable Iterated Greedy Algorithm with Dif-
ferential Evolution (VIG-DE). Nele, a quantidade de tarefas retiradas das solugoes
apresentadas e a probabilidade da utilizacao do IGS é controlada dinamicamente
pela evolugao diferencial, além do cruzamento e mutagao aplicando a populacao
durante a execucao do método. Os testes realizados comparam o desempenho do
VIG-DE com os melhores resultados da literatura e mostraram ser esta uma fer-
ramenta eficiente para resolugdo do problema. Ja Kang et al. (2013) investiga um
problema de computacao distribuida envolvendo a alocacao de tarefas orientada a
confiabilidade (Reliability-Oriented Task Allocation in Distributed Computing Sys-
tems - ROTA-CA). Nesta proposta sdo empregadas, na constru¢do inicial, uma
heuristica construtiva GCH e uma busca local relacionada com a retirada de um
processador e a realocacao das tarefas em outro processador, de forma iterativa, até
que seja encontrado um tempo inferior ao tempo corrente. Na fase de destruicao, as
tarefas sao selecionadas de forma aleatoria e retiradas de acordo com o parametro
que determina a quantidade de tarefas a serem retiradas. Na fase de reconstrucao,
essas tarefas sao re-inseridas, de forma a priorizar os processadores com menor quan-
tidade de tarefas. Os resultados sao comparados com o estado da arte do problema
e verifica-se que obteve melhores resultados na maioria das instancias testadas.

Rodriguez et al. (2013a) tratam do Problema de Agendamento de Maquinas Pa-
ralelas Nao-Relacionadas com Minimizag¢ao dos Tempos de Conclusao das Tarefas
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(Unrelated Parallel Machine Scheduling with Minimizing Total Weighted Completion
Times problem - UPMS). Na fase de destruicao do IGS sao aplicadas duas estraté-
gias de selecao das tarefas: a primeira utiliza selecao uniforme e torneio binario; a
segunda seleciona uma tarefa aleatoriamente. Na fase de reconstrucgao, varias heu-
risticas sao adotadas, a fim de diminuir o tempo maximo de finalizacao das tarefas.
Os testes realizados em varios grupos de instancias foram comparados, sendo que o
IGS apresenta os melhores resultados

Karabulut e Tasgetiren (2014a) utilizam o algoritmo Variable Iterated Greedy
(VIG) para a resolugao do Traveling Salesman Problem with Time Windows (TSPTW).
Este problema consiste em, dado um conjunto de clientes, construir uma tinica rota
que atenda a todos eles de forma a diminuir o custo total da viagem. O funci-
onamento do VIG se da de forma a gerar um nimero muito grande de solucoes
vizinhas, baseada na ideia do VNS. Assim, sdo retirados clientes e re-inseridos na
solucao, variando a sua quantidade ao longo da execucao do algoritmo. Os tes-
tes foram realizados nos grupos de instancias Dumas et al. (1995), Gendreau et al.
(1998), Ohlmann e Thomas (2007), Kahraman et al. (2010) e no conjunto de instan-
cias RC2 proposta por Solomon (1987), de forma adaptada. Em todas elas foram
obtidos resultados competitivos aos melhores da literatura. Ja Lozano et al. (2014)
mostram uma versao da metaheuristica IGS para o Problema de Alocagao de Tarefas
(Flowshop Scheduling Problem - FSP), em que apresentam uma técnica de desem-
pate que leva em conta nao s6 o valor do makespan, ou seja, o tempo de término
da tdltima tarefa alocada, mas também uma variacao na solugdo, garantindo uma
melhor exploracao do espaco de busca. Os testes realizados comparam diferentes
propostas apresentadas por Ruiz e Stiitzle (2007) e outros autores da literatura,
mostrando a eficacia da ferramenta desenvolvida.

Lin et al. (2014) propoem a aplicagdo da metaheuristica IGS para o Problema
de Minimizacao do Tempo Total de Servico na Alocacao de Navios em um porto
de forma dinamica (Discrete Dynamic Berth Allocation Problem - DBAP). Neste
contexto, o IGS recebeu adaptacoes que permitiram uma variabilidade na fase de
destruicao, sendo selecionado randomicamente o nimero de embarcacoes, limitando-
se a um intervalo. A reconstrucao é feita de forma sequencial, reinserindo as em-
barcagoes retiradas na melhor posicao em relacao a fungao objetivo. Na versao
apresentada, nao hé busca local, apenas o critério de aceitagao, que utiliza o ope-
rador de temperatura, tal como é utilizado na metaheuristica SA. Ja Pedraza et al.
(2014) estudam o algoritmo IGS na aplicagao de regras para a mineracao de dados.
Os estudos realizados pelos autores verificam diferentes alternativas para estabelecer
as regras de classificagdo das informacoes com as que sao colocadas no estado da arte
do problema. Os resultados mostraram que IGS pode gerar sistemas de classificacao
com regras precisas e com niveis de interpretacao, contribuindo para o estado da
arte do problema. Ja Shirvani et al. (2014) aplica IGS no Problema de Escala Ci-
clica Realista com produtos pereciveis em data de lancamento, data de vencimento
e prazos (Realistic Cyclic Scheduling Problem - RCSB). Nesta proposta, os auto-
res comparam os resultados obtidos com diferentes versoes do IGS combinados com
buscas locais distintas, mostrando a eficiéncia do IGS para o problema.

Yang e Sun (2015) tratam o Electric Vehicles Battery Swap Stations Location
Routing Problem (BSS-EV-LRP). Para sua resolucdo, é desenvolvido uma heuristica
denominada Sweep heuristic Iterated Greedy Adaptive Large Neighborhood Search
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(SIGALNS), que combinam Modified Sweep Heuristic, IGS, Adaptive Large Neigh-
borhood Search e Improvement Heuristic. Essas quatro técnicas sao combinadas de
forma iterativa, sempre com o objetivo de diminuir o custo total de atendimento dos
clientes e da melhor posi¢ao para inserir as estagoes para a troca e carregamento
dos carros elétricos. O desempenho do SIGALNS foi comparado com a metaheu-
ristica Tabu Search and modified Clarke and Wright Saving algorithm (TS-MCWS)
proposta pelos autores e obtendo bons resultados, comparados com melhores da
literatura.

Mokhtari (2015) abordam o problema denominado Simultaneous Order Sche-
duling and Resource Allocation (SSRAP) e elaboram um algoritmo chamado Two-
layered Iterated Greedy Heuristic (T-1G). Na proposta, o algoritmo parte de uma
solucao inicial e realiza a retirada de tarefas de forma aleatéria. Na fase de re-
construcao, as tarefas sao re-inseridas empregando Greedy Heuristic. O critério de
aceitacao determina se o algoritmo ird continuar explorando a solugao corrente ou
retornar a solucao anterior. A busca local é hibrida, na qual sao empregados Greedy
Operations, de forma a explorar melhor o espaco de busca. O desempenho foi men-
surado através da comparagao do algoritmo desenvolvido com um GA tradicional,
mostrando bons resultados. Ja Quevedo-Orozco e Rios-Mercado (2015) propoem
uma soluc¢ao para o Problema dos Vértices p-Center Capacitado (Capacitated Ver-
tex p-Center Problem - CpVP) empregando algoritmo Iterated Greedy Local Search
(IGLS). Na abordagem, é aplicada a busca local Variable Neighborhood Descent
(VND) e um procedimento denominado Shake Method (SM) dentro do critério de
aceitacao da solucao, apds as fases de destruicao, reconstrugao e busca local. O
método SM realiza uma perturbagao na solucao caso ela tenha uma qualidade pior
a solucao anterior. Essa perturbacao consiste em agrupar os vértices e apenas um
subgrupo passa pelo processo de retirada dos vértices. Apos essa fase, a solugao é
reconstruida e o método passa novamente pelas fases de destruicao, reconstrucao
e busca local. Os testes realizados mostraram uma qualidade maior nas solucoes
geradas e no tempo de execucao, comparados com técnicas semelhantes.

Nucamendi et al. (2015) mostram a aplicagdo da metaheuristica IGS ao Problema
de Roteamento de Veiculos Centrado no Cliente, com Unidade de Demanda (Unit
Demand Customer-Centric Vehicle Routing Problem - UDCCVRP). Neste trabalho,
os autores desenvolvem duas estratégias para a fase de reconstrugao: Complete Eva-
luation (CE) e Random Selection (RS). A técnica CE ¢é obtida através da distancia
do cliente do centro do cluster e a técnica RS consiste na re-insercao randomica
do cliente. Na busca local aplica-se uma heuristica denominada Local Search Im-
provement (LST), que combinam diversas estruturas de vizinhangas. Os resultados
obtidos foram comparados com instancias de 60 a 100 clientes, sendo IG-RS mais
rapido computacionalmente do que IG-CE e ambos conseguindo bons resultados.
Outra utilizagao ¢ relatada em Hatami et al. (2015) sobre o Problema de Sequencia-
mento em Maquinas Paralelas Distribuidas com Tempo de Preparagao (Distributed
Assembly Permutation Flowshop Scheduling Problem with Sequence Dependent Se-
tup Times - DAPFSP-SDST). Neste trabalho, sdo desenvolvidas duas heuristicas
construtivas para realizar a entrada para o método, além da técnica de busca local
Variable Neighborhood Search (VNS). Também sao propostas duas técnicas para as
fases de destruicao e reconstrucao e um critério diferente de aceitacao, que substitui
as diferencas entre os makespans das solucoes por uma diferenca percentual definida
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como Relative Percentage Difference (RPD).

Vincent e Lin (2015) resolvem o problema Time-Dependent Prize-Collecting Arc
Routing Problem (TD-PARP) através do IGS. O problema consiste em determinar
o nimero de caminhdes necessarios para montar rota e maximizar o lucro. O IGS
proposto parte de uma solucao inicial gerada aleatoriamente e sao escolhidos um
determinado nimero de arcos entre um valor minimo e méximo, definidos previa-
mente. Posteriormente, os arcos retirados sao re-inseridos na solucao, mantendo a
ordem de retirada. ApoOs estas etapas, sao aplicadas buscas locais. A fim de com-
parar o desempenho do IGS, os autores propoem duas buscas locais e comparam o0s
resultados obtidos com variacoes do IGS, obtendo os melhores resultados da litera-
tura em grande parte das instancias testadas. Ja Marcelo et al. (2015) comparam o
IGS com outras técnicas para a resolugao do Problema de Agendamento de Tarefas
sem Tempo de Espera e com Tempos de Preparacao Dependendo da Sequéncia (No-
Wait Flow Shop Scheduling with Sequence Dependent Setup Times - NWFS-SDST).
Foram encontrados bons resultados, comparados com a literatura.

Tasgetiren et al. (2017) estudam o problema Blocking Flowshop Scheduling Pro-
blem with the Makespan Criterion (BFSP) através do IGS. Como ponto de partida,
¢ proposta uma heuristica construtiva (Constructive Heuristic) gerando resultados
semelhantes ao da literatura. Posteriormente, no processo de busca, sao executados
as fases de destruicao, na qual sao retiradas da solu¢ao um nimero de tarefas aleato-
riamente e a reconstrugao, em que as tarefas sao re-inseridas, aplicando a heuristica
NEH. Na busca local, sdo elaboradas duas heuristicas, a RIS Local Search (RIS-LS)
e a Best Swap local search (BS-LS), combinadas em diferentes versdes IGS. Os tes-
tes realizados comparam diversas técnicas com os melhores resultados da literatura.
Ja Li et al. (2017) estuda Two-sided Assembly Line Balancing Problem (TALBP)
e elaboram uma versao Improved Iterated Greedy Algorithm (IIGA) para sua reso-
lucao. O algoritmo parte de um solucao obtida aplicando uma adaptacao do NEH,
combinado com a heuristica Ranked Positional Weight (RPW). Também sao apli-
cadas diversos métodos de busca local, além das fases de destruicao e reconstrucao
propostas por Ruiz e Stiitzle (2007). Os testes realizados nos conjuntos de instan-
cias do problema e comparados com diversas outras técnicas relatadas em Ozcan e
Toklu (2009), Khorasanian et al. (2013), Yuan et al. (2015), Kim et al. (2000),Li
et al. (2016a), Ozbakir e Tapkan (2011), Simaria e Vilarinho (2008) e Simaria e
Vilarinho (2009) mostram a eficiéncia do IIGA, contribuindo para o estado da arte
do problema.

Arroyo e Leung (2017a) elabora uma versao IGS denominada Effective Iterated
Greedy Algorithm (E-IG) para o problema Scheduling Unrelated Parallel Batch Ma-
chines with Non-identical Capacities and Unequal Ready Times (SUPBM-NICURT).
Os autores primeiramente definem um lower bound para o problema utilizando pro-
gramagao inteira mista (MIP). Para sua resolucao, sao aplicados na solu¢ao ini-
cial uma heuristica construtiva denominada H3-FF, proposta por Arroyo e Leung
(2017b). A destruicdo ocorre com a retirada de tarefas de forma aleatoria e a recons-
trucao é realizada inserindo cada tarefa na solucao, respeitando a ordem, através da
heuristica Greedy Insertion Heuristic (GIH). Os testes realizados compararam ver-
soes implementadas pelos autores de metaheuristicas da literatura (SA, GA, MMAS
e SA) com o algoritmo proposto e mostrou bons resultados, contribuindo para o
estado da arte do problema. Ja Pan et al. (2017b) estudam o problema Hybrid
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Tabela 3.3: Panorama de aplicagao do IGS na resolugao de problemas combinatorios
de diversas classes

Ano | Trabalho Problema Técnicas Acessorias
2007 | Ruiz e Stiitzle (2007) PEFSP 1GS

2008 | Ruiz e Stiitzle (2008) SDST-FSP I1GS

2008 | Ying (2008) NPFSP 1GS

2008 | Pan et al. (2008) NW-FSP I1GS

2009 | Ying et al. (2009) STP-SDST IGS + ATCS

2010 | Ying e Cheng (2010) DPMS-SDST 1GS

2010 | Fanjul-Peyro e Ruiz (2010) UPMS IGLS

2011 | Ribas et al. (2011) FSP IGS + NADA
2011 | Kang et al. (2011) EC IGS + GOH | RSLS
2013 | Tasgetiren et al. (2013b) NIPFS VIG-DE + IGS
2013 | Kang ot al. (2013) ROTA CA IGS + GCH

2013 | Rodriguez et al. (2013a) UPMS 1GS

2014 | Karabulut e Tasgetiren (2014a) TSPTW VIG

2014 | Lozano et al. (2014) FSP 1GS

2014 | Lin et al. (2014) DBAP IGS + SA

2014 | Pedraza et al. (2014) Mineragado Dados | IGS

2014 | Shirvani et al. (2014) RCSB 1GS

2015 | Yang e Sun (2015) BSS-EV-LRP SIGALNS

2015 | Mokhtari (2015) SSRAP T1G

2015 | Quevedo-Orozco e Rios-Mercado (2015) | CpVP IGS + VND + SM
2015 | Nucamendi et al. (2015) UDCCVRP IGS-CE, IG-RS
2015 | Hatami et al. (2015) DAPFSP-SDST IGS+VNS

2015 | Vincent e Lin (2015) TD-PARP 1GS

2015 | Marcelo et al. (2015) NWFS-SDST IGS

2017 | Tasgetiren et al. (2017) BFSP IGS + RIS-LS + BS-LS
2017 | Li et al. (2017) TALBP IIGS + NEH-RPW
2017 | Arroyo e Leung (2017a) SUPBM-NICURT | E-IG

2017 | Pan et al. (2017b) HFDW 1GS

2017 | Dubois-Lacoste et al. (2017) PFSP IGS + FINS

2017 | Ribas ot al. (2017) BFSP IGS + NADA
2017 | Dan et al. (2017a) SDST/HFS IGS

Flowshops with Due Windows (HFDW). Para sua resolucao, sao utilizados os algo-
ritmos IGS e ILS. Os algoritmos foram testados em diversas instancias e as variagoes
propostas se mostraram eficientes em grande parte delas.

Dubois-Lacoste et al. (2017) aplicam IGS para o problema de alocacao de ta-
refas (PFSP). O algoritmo parte de uma solucao inicial construida pela heuristica
NEH. Depois, a solucdo é refinada através da destruigdo (retirada de tarefas) e re-
construgdo (inser¢ao de tarefas), além da busca local First-improvement Insertion
Neighborhood Scan (FINS). Os testes realizados mostraram o potencial do método
em diversos contextos do problema. Ja Ribas et al. (2017) resolvem o problema
BEFSP via IGS, tendo como objetivo reduzir o makespans das solucoes. Nele, é
utilizada a heuristica NEH como ponto de partida e, no processo de busca, a solu-
¢ao passa primeiramente por uma busca local através do algoritmo Non-ezxhaustive
Descent Algorithm (NADA) antes de serem aplicadas as fases de destruicao e re-
construgao, diferentemente da proposta original relatada por Ruiz e Stiitzle (2007).
Os testes realizados utilizaram um grupo de instancias de Kang et al. (1993) e apre-
sentaram resultados satisfatorios, além de reportar algumas solucoes melhores que
as relatadas na literatura. Ja Pan et al. (2017a) apresentam nove algoritmos para
o problema Hybrid Flowshop Scheduling Problem with Sequence-Dependent Setup
Times (SDST/HFS). Os autores discutem varias técnicas de trajetoria, dentre elas
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o IGS. Na comparacao com outros métodos, o IGS se mostrou mais eficiente que
muitas metaheuristicas tradicionais, além da simplicidade de implementacao.

A Tabela 3.3 resume os principais trabalhos relacionados a aplicacao do IGS para
a solucao de problemas combinatorios de diversas classes, nos termos discutidos nesta
revisdo bibliografica.



Capitulo 4

Heuristicas Estudadas

Este capitulo mostra a fundamentacao tedrica que deu suporte na elaboracao dos
algoritmos desenvolvidos, descritos no Capitulo 5. A Se¢ao 4.1 descreve a heuristica
PFIH. J4& as Secoes 4.2, 4.3 e 4.4 mostram embasamento tebrico das metaheuris-
ticas GRASP, VND e SA, respectivamente. Por tultimo, a Secao 4.5 descreve a
metaheuristica IGS na forma proposta pela literatura.

4.1 Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH)

Dentro dos estudos desenvolvidos para a solucao do PRVJT, diversas técnicas
foram criadas ao longo do tempo, desde sua formulacao. Um dos pontos chave para
a resolucao do problema é a insercao dos clientes de forma a contemplar os objetivos
principais, que sao, a reducao da distancia percorrida e do ntmero de veiculos uti-
lizados. A heuristica Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH) foi introduzida por
Solomon (1987) e aplicada a diversos problemas da literatura que trabalham com
janela de tempo, como relatados em Ho et al. (2001), Tam e Kwan (2004b), Tam e
Kwan (2004a), Ghoseiri e Ghannadpour (2010a), Ghoseiri e Ghannadpour (2010b)
e Ombuki et al. (2006), dentre outros.

A heuristica construtiva PFIH foi elaborada primeiramente para o PRVJT e leva
em conta informagoes importantes na montagem de uma solugao factivel. Consiste
em calcular o custo de insercao de um determinado cliente, com o objetivo de reduzir
o numero de veiculos e a distancia total percorrida, levando em consideracao a
distancia que o cliente estd do depdsito, o limite superior da janela de tempo e o
angulo polar entre o cliente e o deposito.

Assim, a funcao proposta pelo autor calcula o custo de insercao de todos os
clientes da rota e os ordena de forma crescente. Posteriormente, esses clientes sao
testados em todas as posicoes possiveis das rotas ja formadas e aquela posicao que
tiver o menor valor da funcao objetivo e que nao viole nenhuma restricao do pro-
blema, ¢ selecionada. Caso o cliente nao encontre nenhuma posicao factivel, ele é
inserido em uma nova rota.A sequéncia dos clientes é determinada pela expressao
(4.1):

Di
360)d0") (4.1)

Na equagao (4.1), C; é o custo de insercao do cliente 4, do; ¢ a distancia do cliente

Ci=—a-do+B-li+7v-((
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1 em relagao ao depésito, [; é o limite da janela de tempo e p; é o angulo polar em
relacdo as coordenadas cartesianas. Assim, a funcao considera tanto a distancia do
cliente em relacao ao depésito como a janela de tempo, obtendo uma boa estimativa
na montagem das rotas e na insercao de clientes geograficamente mais proximos do
deposito, contribuindo para a reducao da distancia total percorrida. Os parametros
a, B e y foram definidos empiricamente por Solomon (1987) como a = 0.7; § = 0.1;
e v=0.2. O Algoritmo 4.1 mostra o pseudocddigo.

Algoritmo 4.1: Push-Forward Insertion Heuristic
Entrada: ¢, n
Saida: s
cont = 0;
s < 0;
CalculaCustoPFI1H (¢,n);
OrdenaClientesPFIH (c,n);
enquanto cont < n faga
se cont == 0 entao
| s = criaRota(c);
fim
se verificaFactibilidade(c, s) == true entao
s = insereSolucao(c, s);
senao
| s = criaRota(c);
fim

C 00 N O Ok W Ny =

[ S = S Y
W N = O

fim

cont + +;
fim

retorna s;

[ay
'S

[ S
NN O »;

O algoritmo 4.1 exibe o pseudocodigo do algoritmo PFIH tradicional. Recebe
como entrada as informacoes dos clientes ¢, tais como as coordenadas no plano,
janela de tempo, tempo de servico e demanda; e o nimero de clientes n. As linhas 1
e 2 inicializam as variaveis cont que ira controlar a quantidade de clientes ja inseridos
na solucao e s que representa a solucao a ser construida pelo método. As linhas 3
e 4 correspondem ao célculo do custo de insercao demonstrado na equacao 4.1 e,
baseado neste custo, ordenar os clientes de forma crescente, ou seja, aqueles que tem
custo menor serem inseridos primeiro na solucao. As linhas de 5 a 16 vao percorrer
todos os clientes e inseri-los na solucao. As linhas de 6 & 8 criam uma rota e inserem
o primeiro cliente. J4 as linhas de 9 a 14 é responsavel por percorrer a solucao
ja formada e calcular o custo de insercao do cliente que esta sendo testado e, caso
encontre uma posicao ele é inserido nela. Neste procedimento, o cliente é sempre
inserido na melhor posicao encontrada. Caso nao encontre uma posicao factivel,
é criada uma nova rota e este cliente é inserido nela. O algoritmo finaliza a sua
execucao quando todos os clientes forem inseridos na solucao.
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4.2 Greedy Randomized Adaptive Search Proce-
dure (GRASP)

Para a resolucao de problemas combinatorios, muitas vezes métodos exatos ou
heuristicos nao sao suficientes para obter solucoes de boa qualidade. A idéia de se
aplicar metaheuristicas surgiu com o intuito de combinar duas ou mais heurfsticas
de forma a obter uma melhora na qualidade das solucoes, dentro de um tempo com-
putacional vidvel. Seguindo essa linha, Feo e Resende (1995), propuseram uma me-
taheuristica denominada Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)
. Este procedimento é dividido em duas fases distintas: a de construcao e de busca
local.

A fase de construcao é uma etapa fundamental, pois é o ponto de partida na
qual o algoritmo explorara o espaco de busca. Caso seja aleatério, pode ocasionar
um direcionamento para solucoes de baixa qualidade e, caso seja muito ”guloso”, o
algoritmo pode ficar caro computacionalmente. Por isso, foram sugeridas diversas
formas de se construir solugoes. Segundo Resende e Silva (2013), a escolha correta
de parametros permite que o algoritmo direcione para solucoes de melhor qualidade.
A construcado semi-gulosa aplica o conceito de avaliacao da qualidade do elemento
selecionado, através de uma medida na qual mostre a contribuicao da insercao dele
em determinada posicao. Ja a técnica de amostragem gulosa mede a qualidade da
solucao através da fungéo objetivo e mantém as posi¢oes melhores em um conjunto
de amostragem, selecionando sempre o melhor elemento para insercao na solucao.
J& a construcao aleatoria-gulosa mantém uma lista de candidatos com os melhores
elementos e escolhe de forma aleatéria um elemento deste grupo, melhorando a
diversidade das solugoes geradas.

Uma outra proposta de construgdo foi abordada por Resende e Werneck (2004)
denominada construcao gulosa proporcional, na qual sao avaliados os elementos de
forma gulosa e o candidato é selecionado de forma proporcional, ou seja, aquele
candidato que tem uma melhor avaliacao tem maiores chances de ser escolhido. J&
Prais e Ribeiro (2000) aplicam a técnica denominada GRASP reativo, em que a
funcao de avaliacao, na qual sao selecionados os elementos que irdo ser inseridos,
controla o grau de aleatoriedade baseando-se na qualidade das solugoes geradas. A
equacgao 4.2 mostra a forma de calculo da funcao utilizada.

Fa - szn + O-/(Cmaw - Cmm) (42)

Na equacao 4.2, considere F, a funcao de avaliacao utilizada como critério para
selecionar a lista de candidatos, C,i, € Chae como sendo o maior € 0 menor custo
de insercao, respectivamente e « indicando o maior ou menor grau de aleatoriedade.
O valor de « é definido como um niamero real « € [0, 1], sendo que, quanto menor
for o valor de «, maior o grau de aleatoriedade.

Segundo Fleurent e Glover (1999), uma outra forma de se construir solugoes
¢ chamada de construcao com memoéria de longo prazo. Neste procedimento, um
grupo de solucoes chamadas de “elite” é armazenada e esse conjunto pode ser atu-
alizado sempre que o método encontre solucoes de melhor qualidade, respeitando
o critério de diversidade. Ja Bresina (1996) utiliza um procedimento estocéstico
para determinar a escolha dos candidatos denominada construcao por amostragem
viciada.
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Independente da técnica selecionada para o procedimento de construcao, é rea-
lizada uma busca local. Ela é necessaria, pois permite a diversificacao das solucoes
geradas e proporciona sair de 6timos locais. Com isso, a metaheuristica GRASP se
torna muito eficiente e de facil implementacao, além de possuir caracteristicas que
permitem aplicd-la a diversos problemas. O algoritmo 4.2 mostra o pseudocodigo
do algoritmo em questao.

Algoritmo 4.2: Greedy Randomized Adaptive Search Procedure
Entrada: c,n
Saida: s*
s < 0;
s+ 0;
sx < (;
cont = 0
enquanto cont < n faga
s < construcao();
s’ < buscaLocal();
se s’ < sx entao
s% +— §';
fim
fim

retorna sx;

© 0 N OO ks Wy =

-
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Assim, o algoritmo 4.2 passa por uma série de iteragoes em que sao realizadas
uma construcao e uma busca local. Em cada iteragao, a melhor solucao é armaze-
nada, fazendo com que ela nao se perca durante a exploracao do espago de busca.
Estes procedimentos sao executados de forma iterativa, até um nimero méaximo de
iteracoes.

4.3 Variable Neighborhood Descent (VND)

A heuristica Variable Neighborhood Descent (VND) foi apresentada por Mlade-
novi¢ e Hansen (1997) e aplicada a diversos problemas, como em Gao et al. (2008),
Vanchipura et al. (2014), TIili et al. (2016), Zeng et al. (2016) e Sifaleras e Kons-
tantaras (2017). Sua principal caracteristica estd na capacidade de se adaptar a
diversas abordagens e a possibilidade de combinacoes com outras heuristicas e me-
taheuristicas. Uma heuristica de busca local, segundo Dorigo et al. (2006), tem por
objetivo modificar uma solucao de forma a caminhar no espacgo de busca, com custo
computacional reduzido. A definicao da forma na qual elas serdo aplicadas durante
a busca é fundamental para obtencao de bons resultados. Além disso, outro fator
importante estd em levar em consideracao caracteristicas do problema em questao.

O VND, por sua vez, ¢ uma heuristica de busca local que explora o espaco
de busca através de estruturas de vizinhancas definidas de forma iterativa. Cada
modificacao da solugao deve ser analisada indicando se houve melhora ou piora no
valor da funcao objetivo. Assim, em caso de piora ou manutencao do mesmo valor,
a heuristica modifica a estrutura de vizinhanca aplicada. No caso do PRVJT, o
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VND enfoca em dois objetivos principais, que sao reducao do nimero de veiculos e a
distancia total percorrida. Portanto, a modificacao da solucao s6 é efetivada se todas
as restri¢oes forem atendidas e houver melhora na func¢ao objetivo. O Algoritmo 4.3
mostra o pseudocodigo do VND padrao.

Algoritmo 4.3: Variable Neighborhood Descent
Entrada: s, n

Saida: s*
1 cont = 0;
2 sx < (;
3 enquanto cont < n faga
4 s’ < movimento(cont);
5 se s’ < s entao
6 s=4g;
7 cont = 0;
8 senao
9 ‘ cont + —+;
10 fim
11 fim
12 se s’ < sx entao
13 ‘ sx = §';
14 fim

15 fim
16 retorna s*;

Assim, no algoritmo 4.3, sao definidas as estruturas de vizinhanca estabele-
cida em movimento(cont), realizando aa modificacdo correspondente ao movimento
atual, estabelecido pela varidvel cont. Com isso, caso a solu¢ao corrente mantenha
ou piore o valor da funcao objetivo, a estrutura de vizinhanca é modificada. Esse
procedimento ¢é realizado até que todos os movimentos definidos sejam executados.
Uma outra caracteristica do VND é armazenar a melhor solugao, para que ela nao
se perca no processo de exploracao.

4.4  Simulated Annealing (SA)

O método simulated annealing (SA) foi proposto por Kirkpatrick et al. (1983)
e inspirado no processo industrial que retira as impurezas do metal. Desde entao,
esta técnica vem sendo estudado e aplicados a diversos problemas de otimizacao
combinatoria como relatados em Bhowmik e Repaka (2016) , Brusco et al. (2017)
e Chen et al. (2017), além de trabalhos em variagdes do PRVJT reportadas em
Xu et al. (2013), Despaux e Basterrech (2014), Kiigiikoglu et al. (2015), Afifi et al.
(2016), Kirci (2016), dentre outras. Neste trabalho, como uma das técnicas aplicadas
utiliza o operador de temperatura, é importante destacar seu funcionamento na sua
proposta original.

A técnica SA pode ser entendida como sendo um processo que simula o recozi-
mento de metais na qual passa por diversos estados sensiveis a temperatura. Fazendo
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uma comparagao com um problema combinatoério, os varios estados do metal podem
se relacionar com as solucoes do espago de busca do problema, a energia de cada
estado, ou seja, o seu grau de pureza, pode ser comparado ao valor da funcao ob-
jetivo e o conceito de energia minima (ou maxima dependendo do problema) como
um 6timo local ou global.

O processo de busca acontece de forma a considerar solucées de piora de acordo
com a temperatura estabelecida. Portanto, no inicio do método, sao consideradas
temperaturas mais elevadas. Com isso, solucoes de piora tém uma maior probabi-
lidade de serem selecionadas. Assim, conforme as iteragoes do método forem sendo
realizadas, a temperatura vai diminuindo gradativamente. Com isso, permite-se uma
melhor exploracao do espaco de busca no inicio do método e uma tendéncia mais
forte de encontrar uma solugao 6tima ao final. O Algoritmo 4.4 exibe o pseudocodigo
SA tradicional para um problema combinatoério.

Algoritmo 4.4: Simulated Annealing
Entrada: f(.), N(.), @, SAnaz, 1o,

Saida: s

1 Sk < S;

2 IterT < O;

3 T« Tp;

4 enquanto 7' > 0 faga

5 enquanto [terlT < SA,,.. faca
6 IterT < IterT + 1;

7 s« GeraVizinho(N(.));
8 A< f(s') = f(s)

9 se /A < 0 entao
10 s+ &5
11 se f(s') < f(s*) entao
12 ‘ sx &5

13 fim

14 senao

15 x < [0, 1];

16 se z < exp~ /T entdo
17 ‘ s+ 8

18 fim

19 fim
20 fim
21 fim
22 T+ axT,
23 InterT < 0 ;

24 fim
25 S 4— S%;
26 retorna s;

O algoritmo possui alguns parametros iniciais, tais como:

o SApa: - Nimero de iteracoes maxima em uma determinada temperatura;
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e « : Constante que ira determinar qual sera o fator de decréscimo da tempera-
tura;

N(.) : Estruturas de vizinhanga aplicadas a uma soluc¢ao no decorrer da busca
do melhor vizinho;

Ty : Temperatura inicial;

s : Solugao inicial;
e f(.) : Valor da funcao objetivo solugao.

O procedimento inicia a partir de uma solugao inicial s na qual é atribuida a
melhor solucao corrente s e, posteriormente, essa solugao passa por perturbacoes.
Nas linhas 4 a 24 sao realizadas modificacoes na solucao corrente e avaliada o valor da
funcao objetivo. Caso A for inferior a zero, significa que a perturbagio ocasionou
uma melhora na fun¢ao objetivo, comparada com a solucao anterior, portanto s’
passa a ser solucao corrente, do contrario, o algoritmo ir4 atender ao critério de
acordo com a temperatura, da seguinte forma:

e Sorteia-se um ntimero aleatério x entre zero e um;

e Verifica-se o valor da temperatura exp®/T | caso este valor seja inferior ao
valor x , a solucao s’ passa a ser a solugao corrente

e (Caso o valor x seja inferior a temperatura, a solucao corrente permanece inal-
terada.

Na linha 22 o algoritmo atualiza o valor da temperatura corrente de acordo com
o parametro « definido, sendo de fundamental importancia para a aplicacao correta
do método. A escolha da temperatura inicial também se torna determinante, pois,
caso for definida com valor muito pequeno pode nao ser suficiente para explorar de
forma correta o espaco de busca e, caso tenha uma temperatura muito alta, pode
ocasionar um tempo computacional muito grade, uma vez que o critério de parada
do método usa a temperatura 71" até valor minimo inferior a zero.

4.5 Iterated Greedy Search (1GS)

A metaheuristica Iterated Greedy Search (IGS) é estudada pela primeira vez por
Rubén e Thomas (2007), e propoe uma solugao para o Flowshop Scheduling Problem
(FSP). O IGS compoe-se de trés fases distintas:

(i) Destrui¢ao: uma solucgao é desmontada retirando certo ntimero de elementos;

(ii) Reconstrugao: re-inser¢ao dos elementos retirados da solugao obedecendo al-
gum critério;

(iii) Busca local: A solugdo perturbada é refinada, podendo ser combinado com
uma heuristica ou metaheuristica.
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Na fase de destruigao, segundo Rubén e Thomas (2007), sdo selecionadas tarefas
de forma aleatéria, retiradas da solucao e armazenadas em um vetor. Logo apos, é
realizada uma reconstrucao, onde os elementos retirados sao re-insercoes na solucao
obedecendo as restricoes do problema. Logo apos, é executada uma busca local.
Assim que as fases descritas sao executadas, é verificada a qualidade da solucao
gerada. Caso o valor da funcao objetivo do problema tenha melhorado, o método
permanece com a solucao corrente e armazena a melhor solugao; caso contrario, ele
realiza uma anélise, aplicando o operador de temperatura descrito na Secao 4.4. Este
conceito varia muito de problema para problema e deve ser definido como parametro
do método. Com este operador, é possivel evitar que o algoritmo fique preso em
6timos locais, permitindo uma melhor exploracao do espaco de busca, além de um
possivel 6timo local.

A metaheuristica IGS, diferente de outras metaheuristicas, possui um conjunto
reduzido de parametros, o que simplifica sua implementacao. Assim, a quantidade
de tarefas retiradas, a temperatura e o critério de parada do algoritmo devem ser
definidos antes da aplicacao do método.

Rubén e Stiitzle (2008) emprega a metaheuristica IGS no problema de sequen-
ciamento de tarefas em maquinas paralelas com tempo de preparagao (Sequence
Dependent Setup Times Flowshop Problem — SDST). Neste trabalho, os autores uti-
lizam uma heuristica construtiva e uma busca local e empregam como entrada do
método. Para a fase de destruicao, foi selecionado um ntimero de tarefas a serem re-
movidas da solucao aleatoriamente. Logo apés, na fase de reconstrucao, estas tarefas
foram re-inseridas na posicao onde apresenta o melhor valor da funcao objetivo . A
busca local foi realizada através de uma hibridizacao denominada Descent Local Se-
arch (DLS), na qual sdo realizadas perturbagdes através de estruturas de vizinhanga,
até que se obtenha uma melhora na funcao objetivo. Esta técnica apresentou bons
resultados, contribuindo para o estado da arte do problema.

Diversos autores, como Luis e Rubén (2010) e Rodriguez et al. (2013b), também
adotam a metaheuristica IGS para os problemas de maquinas paralelas nao relacio-
nadas (Parallel Machine Scheduling Problem — PMSP) e apresentam hibridizagoes
na técnica de busca local, com o objetivo de melhorar a exploracao do espaco de
busca.

Ja Yu e Lin (2015) elaboram uma versao da metaheuristica IGS para o problema
de roteamento de veiculos com coleta de prémios e dependéncia do tempo (Time-
Dependent Prize-Collecting Arc Routing Problem — TD-PARP). Neste problema,
o objetivo é visitar os clientes e recolher os prémios, obtido pela soma total de
prémios menos o custo de viagem. Para que a metaheuristica IGS seja aplicado
ao problema, o autor mostra uma série de adaptagoes. Uma delas ¢ a inclusao de
uma aleatoriedade no nimero de arcos retirados na fase de destruicao, que pode
variar entre Qu,i, € Qmaz- A busca local é aplicada com estrutura de vizinhanca de
troca entre os arcos e uma variagado que, quando encontra uma solucao melhor que
a corrente, o método retorna ao inicio e é executado novamente até um critério de
parada. Outra adaptacao esta na adocao de uma temperatura que nao é constante
e se comporta pela variacao do valor da funcao objetivo anterior pela corrente,
dando um comportamento semelhante a metaheuristica Simulated Annealing (SA),
mostrando a capacidade de adaptagao para outros problemas.

Nucamendi et al. (2015) aplica IGS no Problema de Roteamento de Veiculos
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Centrado no Cliente, com unidade de demanda (Unit Demand Customer-Centric
Vehicle Routing Problem — UDCCVRP). Este problema tem, por objetivo, diminuir
o tempo de espera total dos clientes e possui limitagoes de carga e tempo de viagem.
Nesta versao, a criacao de uma solucao inicial e da busca local sao realizadas por
uma série de hibridizagoes e de estratégias de perturbagoes, sendo a estratégia lte-
rated Greedy - Complete Fvaluation (IG-CA) a que obteve os melhores resultados.
A versao IG-CA coloca, como construcao inicial, uma avaliacdo dos clientes pela
proximidade dos centros de distribuicao, mostrando que uma boa solucao inicial é
fundamental para desempenho do algoritmo IGS nos mais diversos problemas. H&
adaptacoes do IGS em variagoes do Problema do Caixeiro Viajante, como em Tas-
getiren et al. (2013a) e Karabulut e Tasgetiren (2014b), mostrando a eficiéncia do
algoritmo na solucao de diversos problemas.

Algoritmo 4.5: Iterated Greedy Search

Entrada: maxit, T

Saida: sx

cont < 0;

sk < (;

s+ 0;

s @;

§" ®;

s < solucaolnicial();

enquanto cont < mazlt faga
s’ < destruicao();

s" «+ reconstrucao();

s" « buscaLocal();

D= f(s") ~ f(5)

se A < 0 entao

S — S///;

cont < 0;

senao

x <+ [0,1];

se x < exp ®/T entdo
‘ g — S”/;

fim

cont + +;

C 00 N O O RNy =

[ S S N = T e T e )
S © 00 N & Otk W N = O

fim

fim

se f(s) > f(sx) entao
| sk s

fim

fim

retorna sx;
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O Algoritmo 4.5 mostra a metaheuristica IGS. O algoritmo recebe como entrada
maxlt, que representa o numero de iteracoes sem melhora e T que estabelece a
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temperatura utilizada no critério de aceitacao de solucao. As linhas de 1 a 6 ini-
cializam as principais variaveis e a solucao inicial s. As linhas 7 4 26 mostra as
interacoes do método. As linhas 8 & 10 realizam os principais passos do método, que
sao a destruicao, reconstrucao e busca local. Ja as linha 11 & 22 mostram o critério
de aceitagao da solucao, que faz uma diferenca entre o valor da funcao objetivo
da solucao anterior e a solucao perturbada e, caso ela seja negativa, ou seja, ouve
uma diminui¢do (no caso de minimizagao), ela passa a ser a solugdo correta; caso
contrario, é sorteado um valor x de forma aleatéria. Caso o valor seja menor que a
expressao exp 2/T a solucdo de piora é admitida, caso contrario, a solucio corrente
nao é modificada.



Capitulo 5

Algoritmos Desenvolvidos

Neste capitulo, sao apresentados os algoritmos desenvolvidos para a solucao do
Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT). A Secao
5.1 mostra como ¢ representada uma solucdo computacionalmente. A Secdo 5.2
apresenta as estruturas de vizinhancas elaboradas para o problema. A Secao 5.3
explica a funcao de avaliacao adotada no trabalho e, por fim, a Secao 5.4 descreve
os algoritmos desenvolvidos.

5.1 Representacao da Solucao

Para representar uma solucao para o Problema de Roteamento de Veiculos com
Janela de Tempo (PRVJT), a informagao é armazenada em uma matriz, em que
cada linha representa uma rota da solucao. Assim, cada posicao da matriz possui
um numero que identifica o cliente que sera visitado pelo veiculo. Cada rota formada
inicia e finaliza no depdsito. A Figura 5.1 apresenta uma solucao com os clientes
C =1{1,2,3,4,5,6,7,8,9}, utilizando quatro veiculos.

Figura 5.1: Solucao de um exemplo ficticio para o PRVJT.
Na Figura 5.1, cada linha apresenta a sequéncia de clientes que serao visita-
das pelos veiculos. O conjunto S = {{0, 1,4, 5,0}, {0,7,0},{0,9,2,0},{0,6,3,8,0}}

mostra a ordem de visitacao dos veiculos, sendo que cada elemento de S exibe uma
rota que parte e retorna para o deposito.

5.2 Estruturas de Vizinhanca

As estruturas de vizinhanca sao definidas para determinado problema e podem
variar de acordo com as caracteristicas do mesmo. No caso do PRVJT, o espaco de

41
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solucoes é composto de modificacoes da ordem de visitacao dos clientes dentro das
rotas formadas. Esse procedimento faz com que as possibilidades de permutacgoes
entre eles crescam exponencialmente. Por isso, as estruturas de vizinhanca devem
ser definidas de forma que o tempo computacional seja reduzido e, ao mesmo tempo,
gere solucgoes factiveis e de boa qualidade.

Para explorar o espaco de busca do PRVJT sao realizados movimentos de rea-
locagao e troca, sempre com o objetivo de reduzir o nimero de rotas e a distancia
total percorrida. Sao desenvolvidos 12 diferentes abordagens para explorar o es-
paco de busca. Sao estruturas de vizinhancas que modificam a ordem de visitacao
dos clientes dentro de uma mesma rota, denominados intra-rotas, e movimentos
que modificam clientes localizados em rotas diferentes, denominados inter-rotas. As
estruturas de vizinhanca intra-rota tém, como objetivo, reduzir a distancia total
percorrida, encontrando posicoes dos clientes mais proximos e organizando melhor a
viagem realizada pelo veiculo. J& as estruturas denominadas de inter-rotas tém por
objetivo reduzir tanto a distancia quanto o nimero de rotas. A reducao do ntiimero
de rotas acontece pelo fato de, dependendo do niimero de clientes pertencente a uma
determinada rota for realocada, essa rota pode ser eliminada, contribuindo para a
reducao do nimero de veiculos necessarios para atender a um conjunto de clientes.

Os movimentos intra-rotas implementados sao os denominados Fzchange(k) e
Shift(k) e os movimentos inter-rotas sao os do tipo Shift(k,0) e Swap(k,l). Utiliza-
se uma solu¢ao S = {{0,1,4,15,6,20,0},{0,9,14,19,0}, {0,2,8,5,17,7,12,18,0},
{0,13,11,0}, {0,10,3,16,0}} ficticia em todos os exemplos retratados nesta se¢ao,
a fim de mostrar o funcionamento de cada estrutura separadamente.

5.2.1 Estruturas de vizinhanga Shift(k)

As estruturas de vizinhanga Shift(k) sao realizadas de forma a modificar uma
determinada solucgao, alterando a ordem de visitagao de apenas uma rota por vez.
Sendo assim, o movimento é executado de forma a selecionar uma rota qualquer
aleatoriamente e selecionar um, dois ou trés clientes adjacentes e realizar a retirada
desses clientes. Logo apos esses procedimento, é aplicado um sorteio aleatorio de
outra posicao na mesma rota de maneira que, os clientes retirados na primeira
etapa sao re-inseridos nesta posicao. Caso a nova posicao dos clientes atender a
todas as restricoes importas pelo problema e melhorar o valor da funcao objetivo, o
movimento é aplicado, caso contrario, a solucao nao é modificada.

A Figura 5.2 retrata uma solucao ficticia no qual é selecionada a rota r; =
{0,1,4,15,6,20,0} e a posicao 2. Logo apos, o cliente correspondente a posigao
2, que no caso é o representado pelo ntmero 4 é retirado da rota, modificado a
rota r1v = {0,1,15,6,20,0}. Posteriormente, é sorteado a posicao 4, selecionada
aleatoriamente, e re-inserida o cliente 4, respeitando as restricoes do problema, na
posi¢ao 4, obtendo assim a rota r1» = {0, 1,15,6,20,4,0}.

Ja a Figura 5.3 seleciona a rota r3 = {0,2,8,5,17,7,12,18,0} e as posi¢oes 2 e 3.
Desta forma, sao retirados os clientes 8 e 5, obtendo a rota ry = {0,2,17,7,12,18,0}.
O mesmo procedimento é realizado, selecionado a posicao 4 , onde os clientes
8 e 5 sao inseridos mantendo a ordem de visitacao, modificando a rota r3» =
{0,2,17,7,8,5,12,18,0}.

A Figura 5.4 retira os clientes 15, 6 e 20 da rota r; = {0, 1,4, 15,6,20,0}, cor-
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SER

Rota 1:

I

Rota 2: | 0 | | s |
g — Rom -0 ] =2 ] S Fty e pTy
Rota 4 - | 0 | | 13 |
Rotas-| 0 | o[ 10]
Rota1:| 0 | / | 1|
roaz:[ 0 | o o |
g/ — Rowm3: [o | =]2] sl o8|
roma:[ 0 | o [13]
rows:[ 0 | o[ 10]
Rota1:[ 0 | [1] . -
Roa2:| 0 | [ 9] e ] o] o[o]
g s [o] o[2] (3] (2] -[] -[7] - [=] [
Roa 4:| 0 | [13] [u] o[o]
Rota 5:| 0 | [w0] [ ] ~[1.] ~[a]
Figura 5.2: Exemplo de estrutura vizinhanca shift(1).
R I e I B I e e I B I B
R 2:[ 0 | [0 ] | sl [o]
g — Rota 3:| a | | 2 | e ][5 | 17 | | 7 | | 12 | | 18 |
Rota 4:| 0 | [13 ] [] [0 ]
roas:[ 0 [0 ] s[s | 5[] o[o]
- 4
Roa1:[ 0 | [1] [15] o6 ] o[20] [ o]
Rota 2: [ 0 | [ o] [1a] [ ] [0o]
¢ — wwn[i] o] o[o] -] (][] -[c]
Rota 4:| 0 | 12 ] [11] ~[o]
Rota5:| 0 | [10 ] 3] o] o] o]
B 4
Rota1:|0| |1| -._.|15| |5| |13| |4| |:J|
Rotaz;| i) | |9 | |14| |19| | 0 |
g7 — Fota 3:| 0 | | 2 | | 17 | | 7 | =1 -[51 | 12 | | 18 |
R0t54:| a | | 13 | | 11 | | 0 |
Rotas: | 0 ] [10] [3] [16 ] ~[0o]

Figura 5.3: Exemplo de estrutura vizinhanca shift(2).
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w: [T O] - -E -3 -E
Rot2: | 0 | e | ofaa ] o[19] [0 ]
g — R 3:| a | | 2 | | B | | 5 | |1? | | 7 | |11 | | 18 | | a |
Rota: | 0 | o] o] o]
Rotas- | 0 |10 ] o3 ] o6 ] [0 ]
v
EEEER
Rota1:| 0 | [ 1] IEN [o]
Rota 2:| a | \| 9 | | 14 | \| 19 | ,| o |
g — o silo | sl | sl | o5 ||| o] o] ] 0]
roma:| o | slas | o] o[o]
Rotas: | 0 | [0 ]| ]3] [16] |0 ]
. v
F{otai:|3 | lass] =15 ] | 20 ] |1 | |4 | |0 |
rotaz: | o | [ o | =[] [19] o]0 ]
g7 — o 3 0 | [2 ] =]s ] [s ] =[] [ 7] |12 | [18] ~[o]
Rotad: | 0 | [13 ] =[] [0 ]
Rotas: | 0 | [w0] ]3] [16] =[]0 ]

Figura 5.4: Exemplo de estrutura vizinhanca shift(3).

respondentes as posi¢oes 3, 4 e 5, respectivamente, obtendo a rota r1» = {0,1,4,0}.
Os clientes sao re-inseridos no inicio da rota, na posicao 0 de forma sequencial,
modificando a rota r1» = {0, 15,6,20,1,4,0}.

5.2.2 Estruturas de vizinhanga FExchange(k)

As estruturas de vizinhanga Ezchange(k) também parte do principio de modifi-
cacdo da ordem de visitacdo dos clientes em uma tnica rota. E sorteado uma rota,
sendo que todas as rotas que compoe a solu¢ao tem chances iguais de serem esco-
lhidas e, dependendo da variacao do método, sao selecionados 2, 4 ou 6 posicoes
desta rota e realizadas trocas entre os clientes. Da mesma forma, sao verificadas as
restricoes de janela de tempo e distancia percorrida. Somente se aa modificacoes
sejam factiveis e houver uma reducao no valor da distancia percorrida, a estrutura
de vizinhanca ¢é aplicada.

A Figura 5.5 mostra um exemplo em que a rota r5 = {0, 10,3, 16,0} é selecionada
e as posicoes 1 e 2 sorteadas aleatoriamente. Assim, a ordem de visitacao dos clientes
10 e 3 sao trocados, repeitado as restri¢oes, obtendo a rota r5 = {0, 3,10,16,0}. O
movimento s6 é executado caso a distancia total percorrida for menor.

Ja na Figura 5.6 sao sorteados as posi¢oes (1 e 2) e (3 e 5) respectivamente,
da rota r; = {0,1,4,15,6,20,0} e realizada a troca da ordem de visita¢ao entre os
clientes (1 e 4) e (15 e 20). Assim, obtém-se a rota r» = {0,4,1,20,6,15,0}, que
sera efetivamente realizada se satisfazer as restrigcoes do problema e melhorar o valor
da funcao objetivo.

A Figura 5.7 é selecionado a rota r3 = {0,2,8,5,17,7,12,18,0} e as posigoes (1 e
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wer (7] [0] =[] - [F] 5] - [E] - [F]
Rota 2: | 0 | [ 9] [1a] o] o] o]
S N - I P s O s R 3 P s O 5 O 7 N
Rota 4:| 0 | [13] o[ ] ~]o]
roas:[ 0 | s[o] s[5 ] s[] s[o]
4
Rota1:| 0 | [ 1] =5 ] [6 | - |20] [0 ]
Rota 22| a | | 9 | | 14 | \| 19 | 1| 0 |
g — o 3:| 0| 2] ol | o] ] sl ] {7 ] sl] sls] ~[o]
Rota4:|3 | |13| -.|11| |a |
Rota 5:| 0 | s ] =] [16] |0 ]
Figura 5.5: Exemplo de estrutura vizinhanga Exchange(1)
Rota 1;| 0 | N [F BN ) N Ty | & | SEl | 0 |
Rota 1;| 0 | | 9 | | 14 | | 19 | | 0 |
s — R0t53;| 0 | | 2 | | g | | 5 | | 17 | | 7 | | 12 | | 18 | | 0 |
Rota4:| 0 | | 13 | | 11 | | 0 |
Rata 5;| 0 | | 10 | | 3 | | 16 | | 0 |
v
Rota 1:| a | I 4 I \I 1 I I 20 I -_,| ] | I 15 I | a |
Rotaz:| 0 ] [ o |5 ]1a] [19 ]~ ] o]
g — s [] o] [ o[ ][] [E ][5
Rota 4:| 0 | [13 | |1 ] [ o]
rotas:| 0 | | 10 | El [ 15 ] | o]
Figura 5.6: Exemplo de estrutura vizinhanca Exchange(2)
S T e I e I el e I e N e K
rom2:| 0 |9 |51 ] ][ [o]
g — ptas:[ 0 | 2] o[s ] s[5 ] S[v] [7] =[=] =[=] -[°]
roac| 0 | | s 1] [0 ]
ros: | 0 |0 s3] [ ] [o0]
v
T [ [E] ] [E] - [5]
Rota 2:[ 0| [o ] || =[] =[o]
g el o @O E
ptas:| 0 | o] o ] o[o]
s [ [] - [3] - [] - [5]

Figura 5.7: Exemplo de estrutura vizinhanca Exchange(3)
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5), (2e7)e (4e6). As trocas sdo realizadas entre os clientes 2, 8 e 17 pelos clientes
7, 18 e 12 respectivamente, modificando a rota r3 = {0,7,18,5,12,2,17,8,0}.

5.2.3 Estruturas de vizinhanga Shift(k,0)

As estruturas de vizinhanca que modificam uma solucao denominados como
Shift(k,0), sdo chamados de estruturas de vizinhanca inter-rotas, ou seja, provo-
cam uma modificagao na solucao relacionando duas rotas distintas. Cada variacao
do movimento relacionam sempre duas rotas e consistem em retirar determinado
numero de clientes adjacentes e re-inseri-los em outra rota, podendo varia em 1, 2
ou 3 clientes. Este movimento s6 é efetivado se as restricoes de janela de tempo,
carga e retorno ao deposito sejam satisfeitas, além de ter uma melhoria na funcao
objetivo do problema. Este tipo de estrutura de vizinhanca também auxilia na re-
ducao do nimero de rotas, uma vez que, caso seja sorteado uma rota com 1,2 ou
3 clientes e for encontrada uma posicao factivel em outra rota, tem a possibilidade
dela ser eliminada.

Na variacdo Shift(1,0), sdo escolhidos aleatoriamente uma rota e uma posi¢ao. O
cliente que corresponde a posicao selecionada é removido da rota. Posteriormente,
¢ sorteada outra rota e posicao, na qual é realizada a insercao do cliente retirado
anteriormente. Caso as restricoes de janela de tempo, carga e o valor da funcao
objetivo forem melhores que a solucao anterior, o movimento é feito; caso contrario,
a solugao nao é afetada.

e [7] [ [ - [E] -] [
oz (2] (2] [] - [] - [2]
s — rotaz: | 0 | E =N [ 5 ] [v] [ 7 ] s[e] s[w] ][]
s[5 [] o [m] > [o]
R0t55;| 0| |1:J| | 3 | .._‘|15| | 0 |
- 4
]
Rotaz:| 0 | o[ 1 | o] ] [15] ~[20] [0o]
oz 0 | o9 | o[ [18] o]0
SO (O R s R O O g P 7 B
Rotaa:| 0 | o [13 ] .|| [o]
Roms |0 | o [wo] ]3| [18] ~[o]
) 4
Rotar:| 0 | o[ 1 | o[ | L[5 [20] [ o]
potmz:[ 0 | oo | o] o[19] [ o]
g — R0t53;| 0 | | 2 | | 8 | | 5 | |1? | | 7 | | 12 | | 18|
Rotaa:| 0 | o[z ] [u] |5 [ o]
s | 0 | o] o[ ] o8] [ o]

Figura 5.8: Exemplo de estrutura vizinhanca Shift(1,0).

A Figura 5.8 sdo sorteadas as rotas r; = {0, 1,4, 15,6,20,0} e r, = {0, 13, 11,0},
para realizar o movimento. Seleciona-se a posicao 4 da rota rq e retira-se o cliente 6
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da rota, obtendo r;; = {0, 1,4, 15,20,0}. Depois, é sorteado a posi¢do 2 da rota r4
e ¢ introduzido o cliente 6 na posicao escolhida aleatoriamente, modificado a rota
ry =40,13,11,6,0}. A estrutura de vizinhanca é aplicada somente se for factivel e
reduzir ou o ntimero de rotas ou a distancia total percorrida.

Rots1:| 0 | o[ r ] o] o5 ] o | sl ] 0]
Rota:[ 0 | oo ] ofue] o[e] L[o]
g — Rom slo] sz o] s ] sl o[ ] sfe] s[s] o|o]
rotza:[ 0 | o3| ofu] oo |
Rotas:| O [ 10 [ s T o
B [o] =[] >[z] v [ ][]
ENEN
SV e P s B v BN s IR v Y
romz:| 0 | o] s] [o]
g — fom o] o] 2] s | | 5| S IET)) ey R e T N
road:| 0 | ]3] [ ] oo |\
Rotas:| o | - | 10| [ 5] =[] o]
. 4
S o Y O B B ey Oy B
rotaz:| 0 | oo | [o]
g7 — Rom3:| 0 S| 2 - | s 5 S [ET]) ey R gy T e FTE

10

2]
5]
. [9] N £ N ey BNy

Figura 5.9: Exemplo de estrutura vizinhanca Shift(2,0).

A Figura 5.9 mostra um exemplo de modificacao da solugao selecionando alea-
toriamente as rotas ro = {0,9,14,19,0} e r5 = {0, 10,3,16,0}. Posteriormente, sao
sorteadas as posicoes 0 e 1 da rota 79, retirando os clientes 9 e 14. Assim, tem-se a
rota modificada ro = {0,19,0}. A partir desta modificagao, é escolhida a posi¢ao 3
da rota 75 e inserido os clientes 9 e 14, respeitando a ordem de visitacao, modificando
a rota 5 = {0, 10, 3,16,9, 14, 0}.

Ja a Figura 5.10 escolhe as rotas r; = {0,1,4,15,6,20,0} e r, = {0,13,11,0}.
Primeiramente, sao sorteados as posicao 3, 4 e 5 da rota r; e retirados os clientes
15, 6 e 20, obtendo a rota riy = {0,1,4,0}. Depois é selecionada a posigao 2
da rota r, e inseridos os clientes retirados da rota r;, modificando a rota ry =
{0,13,11, 15,6, 20, 0}.

5.2.4 Estruturas de vizinhanga Swap (k,l)

As estruturas de vizinhanga Swap(k,l) sao chamadas de inter-rotas, ou seja, en-
volvem mais de uma rota, e possuem a capacidade de realizar trocas entre clientes
com o objetivo de reduzir a distancia total percorrida. Neste movimento, sao sortea-
dos aleatoriamente duas rotas distintas. Depois, dependendo da variacao do método,
sao sorteados 1 ou 2 posicoes em cada rota e realizada uma troca entre estes cli-
entes, verificando a factibilidade. Caso o movimento consistir em uma modificagao
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wr[T] [0 -] -E] - -(E -]
Rots2: [ 0 | oo | of1a] o[ 19] [0 ]
S R ) oy B s Ry O O O O o IO
Rata 4:| a | | 13 | | 11 | | 0 |
Rotas-| 0 | oo o3 ] o6 ] [0 ]
— 4
EEEES
Rota1:| 0 | [ 1] [a ] =[]
Rota z;| 0 | | 5 | | 14 | | 19 | | 0 |
g — o 3 0| EN s | o5 | || |7 ] slu] sls] ~|o]
Rota4:| 0 | | 13 | S | 11 | | 0 |
rotas:| 0 | [w0] ]3] o] ~]0o]
o v
Rota l:| a | | 1 | | 4 | \| i) |
Rota 2;| 0 | | 3 | . | 14 | | 19 | | 0 |
Su — Rota 3:| a | | 2 | \| 8 | -_\| 5 | ~| 17 | .| 7 | \| 12 | \| 18 | \| a |
Rota4:| 0 | | 13 | | 11 | S [F = I e, Ty | 0 |
Rota 5;| 0 | | 10 | | 3 | | 16 | | 0 |

Figura 5.10: Exemplo de estrutura vizinhanca Shift(3,0).

que reduz a distancia percorrida, ele é efetivado, caso contrario, a solugao segue sem
alteracao.

O movimento Swap(1,1) seleciona duas rotas e uma posicao em cada rota de
forma aleatoria. Depois, os clientes das respectivas posicoes sao trocados e verifica-
das as restricoes de janela de tempo e carga. Caso seja factivel, o movimento s6 é
realizado se houver uma diminuicao no valor da funcao objetivo.

wor (7] (0] -0 -] 5] - [3] . [5]
romz:[ 0 | s o | s ] sfw] s[o ]
s — R0t33;| 0 | | 3 | | B | | 5 | | 17 | | 7 | | 12 | | 18 | | 0 |
F{ota4:| 0 | \I 13| \| 11 | \| o |
s [2] o [30] > [3] - [2] - [5]
4
Rota 1:[ 0 | 1] o] ] [15 ] o[ 6] [ (20| [0 ]
Rota 2 : | 0 | | 9 | = | 14 | = | 19 | = | ] |
g — Row 3| 0 | 2] s ] o5 ] s[17] [ 7 ] [12 | o [18] [o0]
F{ota4:| o | I 4 I .| 11 | \| 0 |
rotas:| 0 | [10] o] s ] [15 | [0 ]

Figura 5.11: Exemplo de estrutura vizinhanca Swap(1,1).

A Figura 5.11 exemplifica o movimento, selecionado as rotas r; = {0, 1,4, 15,6,20,0}
e ry ={0,13,11,0}. Depois, sdo escolhidas as posi¢oes 1, pertencente a rota r; e a
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posicao 0 da rota r4 e os clientes 4 e 13 sao trocados de posigao, obtendo as rotas
modificadas r;, = {0, 1,13,15,6,20,0} e ry = {0,4,11,0}. Assim, o movimento s6
é aplicado se forem atendidas as restricoes do problema e houver uma reducao da
distancia total percorrida.

O movimento Swap(2,1) seleciona uma rota e dois clientes dessa rota, conser-
vando a ordem de visitacao. Depois, é selecionada outra rota e um cliente perten-
cente aquela rota, efetuando a troca. Caso o movimento seja permitido e a distancia
percorrida diminua, ele é executado; caso contrario, a solucao nao é alterada.

w1 (] [F] o [ (5] (5] (3] [
rota2:[ 0 | ] o[ ] sfee] [o]
g — R0t53;| 0 | | 3 | | 8 | | 5 | | 17 | | 7 | | 12 | | 18 | | 0 |
Rots 4:| 0 | [13] [u] o[o]
Rota5:| 0 | [] -[37] [16] [0 ]
\ 4
rota1: | 0 | [ 1] |15 [s ] =[] [ o]
Rota2: | 0 | [ o | =[] 5] 5[] [ o]
¢ s [o] o[][] -5] [])[] [E]—[E]— [5]
Rotad: | 0 | [13 ] =[] [0 ]
Rota5: | 0 | [aa] =18 ] [0 ]

Figura 5.12: Exemplo de estrutura vizinhanca Swap(2,1).

A Figura 5.12 mostra a selecao das rotas o, = {0,9,14,19,0} e r5 = {0, 10, 3,16, 0}
e das posigoes 1 e 2 da rota ry e a posicao 0 da rota r5. Assim, os clientes 10 e 3 da rota
75 sao trocados pelo cliente 14 da rota r9, modificando as rotas ro = {0,9, 10,3,19,0}
e rs = {0,14,16,0}.

O movimento Swap(2,2), por sua vez, realiza os mesmos procedimentos do
Swap(2,1), porém, na selecio da rota para fazer a troca, sao escolhidos dois cli-
entes adjacentes. Desse modo, os clientes sao trocados e, caso seja um movimento
de melhora, ele é executado.

A Figura 5.13 seleciona as rotas r3 = {0,2,8,5,17,7,12,18,0} e r5 = {0, 10, 3,16,0}
e as posicoes 4 e 5 da rota r3 e as posicoes 0 e 1 da rota r5, fazendo a troca entres
os clientes 7 e 12 da rota r3 e os clientes 10 e 3 da rota r;. Obtém-se as rotas
modificadas ry = {0,2,8,5,17,10,3,18,0} e 5 = {0,7,12,16,0}.

5.3 Funcao de Avaliacao

A funcao de avaliagao é baseada na proposta de Ombuki et al. (2006), no qual o
nimero de rotas e a distancia total percorrida sao consideradas, segundo a equagao
5.1 mostrada a seguir:

FA=AN+6D (5.1)

A equacao 5.1 é constituida de uma soma ponderada, em que D é a distancia
percorrida e N é o nimero de rotas formadas. FEstas duas grandezas sao somadas
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T e R e I e e S T S
Rota 2: | 0 | [ 9] [1a] o] o] o]
g — Rota3:| 0 ] [ 2] [8 o || ]-sl7 ] -sl2] =[] s]o]
Rota 4:| 0 | [13] o[ ] ~]o]
roas:[ 0 | s[o] s[5 ] s[] s[o]
4
Rota1:| 0 | [ 1] =5 ] [6 | - |20] [0 ]
Rota 22| a | | 9 | \| 14 | \| 19 | 1| a |
g — o 3:| 0| L2 ] ol | o] ] o] ] slw] o]z >]1] ~[o]
Rota 4;| 0 | | 13 | | 11 | | 0 |
Rota 5:| 0 | 7] -——=]2] [16] |0 ]

Figura 5.13: Exemplo de estrutura vizinhanca Swap(2,2).

através de uma ponderacao A e 9, na qual sao recomendados pelos autores os valores
A = 100 e 6 = 0.001. Com isso, como o problema tem objetivos hierarquicos,
nos quais o nimero de veiculos utilizados tem maior peso na solucao do que a
distancia percorrida, atribui-se um valor bem superior a solu¢cao com menor niimero
de rotas em detrimento de solugoes com menor distancia percorrida, porém com
maior ntimero de rotas.

5.4 Algoritmos Propostos

5.4.1 VND

Com o objetivo de explorar melhor o espaco de busca, a metaheuristica VND
(Variable Neighborhood Descent) é aplicada em diversos problemas da literatura
como sendo uma boa alternativa para uma busca local. O VND consiste em, partindo
de uma solucao completa, executar estruturas de vizinhanca a fim de encontrar o
melhor vizinho, ou seja, sao admitidas apenas modificacoes que irao melhorar o valor
da funcao objetivo. Assim, sempre que um determinado movimento tiver encontrado
uma solucao de melhora, o método retorna a primeira estrutura de vizinhanca,
fazendo com que se caminhe no espaco de busca em dire¢cao a um 6timo local ou
global. O processo finaliza quando todas as estruturas de vizinhangas definidas
sao percorridas. O algoritmo 5.1 mostra a ordem de execucao de cada movimento,
definida empiricamente.

O algoritmo 5.1 ¢ um procedimento executado dentro do método VND 5.2 e
recebe como parametros uma solugdo s e uma variavel cont que representa qual a
estrutura de vizinhanca sera executada. Todas as modificagoes da solucao descritas
na Secao 5.2 sao utilizadas neste algoritmo e sao aplicadas na ordem:

e Movimentos de modificagao intra-rota: Fzchange(1) e as variacoes Exchange(2),
Exchange(3);

e Movimentos intra-rota: Shift(3), Shift(2) e Shift(1);
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Algoritmo 5.1: MovimentosVND2(s,cont)

Entrada: s, cont

Saida: ¢’
1 se cont == (0 entao
2 | & < Exchange(1);
3 fim
4 se cont == 1 entao
5 | ' < Exchange(2);
6 fim
7 se cont == 2 entao
8 | § < Exchange(3);
9 fim
10 se cont == 3 entao
1 | s« Shift(3);
12 fim
13 se cont == 4 entao
14 | & < Shift(2);
15 fim
16 se cont == 5 entao
17 | s« Shift(1);
18 fim
19 se cont == 6 entao
20 ‘ s’ < Shift(1,0);
21 fim
22 se cont == 7 entao
23 | &' < Shift(2,0);
24 fim
25 se cont == 8 entao
26 ‘ s’ < Shift(3,0);
27 fim
28 se cont == 9 entao
29 ‘ s+ Swap(1,1);
30 fim
31 se cont == 10 entao
32 ‘ s« Swap(2,1);
33 fim
34 se cont == 11 entao
35 ‘ s« Swap(2,2);
36 fim

retorna s’;

o
p
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e Movimentos inter-rotas: Shift(1,0), Shift(2,0) e Shift(3,0) e;

e Movimentos inter-rotas: Swap(1,1), Swap(2,1) e Swap(2,2)

Algoritmo 5.2: buscalocalVND
Entrada: s, r

Saida: s*

1 cont < 0;

2 5%+ ();

3 enquanto cont < r faca
4 s' < Movimento(s, cont);
5 se s’ < s entao

6 s« 8

7 cont < 0;

8 fim

9 se s’ < sx entao
10 ‘ s% + §';
11 fim
12 se s’ >= s entao
13 ‘ cont + +;
14 fim

15 fim
16 retorna s*;

J& o algoritmo 5.2 recebe como entrada uma solucao s e um nimero de estru-
turas de vizinhanca r. Nas linhas 1 e 2 sao inicializados as variaveis cont e sx,
que representam, respectivamente, a estrutura de vizinhanca corrente e a solucao
com melhor valor da funcao objetivo. Na linha 4, sao executadas as estruturas de
vizinhangas descritas em 5.1, a fim de modificar a solugao corrente. Nas linhas 5 a
8 sao comparados os valores das fungoes de avaliacdo de s, representando a solugao
modificada, e s representando a solugao corrente. Caso houver uma melhora, ha um
retorno para a primeira estrutura de vizinhanca, reiniciando a exploracao,atribuindo
a variavel cont o valor 0. Ja nas linhas 9 a 11 é verificado se a solugao s’ apresenta
melhores resultados que a melhor solugao encontrada até o momento. Assim, o al-
goritmo consegue armazenar a melhor solugao durante a exploracao do espaco de
busca. Por fim, as linhas 12 a 14 verificam se s’ é pior ou igual a solucao anterior.
Caso afirmativo, a estrutura de vizinhanca representada por cont é modificada.

5.4.2 GRASP+PFIH+VND

A metaheuristica GRASP é considerado um procedimento de busca adaptativa
gulosa e randomica, na qual uma funcgao adaptativa (FA) é utilizada para controlar o
grau de aleatoriedade do método. Ele consiste, basicamente, de duas fases distintas:
construcao e bisca local. A fase de construcao é realizada inserindo elementos na
solucao de forma a nao gerar infactibilidades; ja a fase de busca local permite que
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seja aplicadas estruturas de vizinhancas para melhor explorar o espago de busca. A
solucao que obteve o melhor valor da fungao objetivo é retornado.

Para a fase de construcao do GRASP, foi adaptada a heuristica PFIH proposta
por Solomon (1987), na qual é realizada uma avaliacao do custo de insercdo descrita
na equacao 4.1. Desta forma, os clientes sao ordenados de acordo com o valor deste
custo. Apos a ordenacao dos clientes de forma crescente, o primeiro cliente é inserido
na solugao. Em seguida, os clientes restantes passam por uma funcao adaptativa
descrita na expressao 5.1, que serve como critério para a montagem de uma lista
restrita de candidatos. A funcao 5.1 é fundamental, pois o valor do parametro «
garante o grau de aleatoriedade do método.

Apobs o calculo da funcao adaptativa, os clientes que tiverem o custo menor
ou igual ao valor da funcao adaptativa sao selecionados para uma lista restrita de
candidatos. O tamanho dessa lista ¢ um parametro importante, pois, dependendo
dele, as solucoes formadas podem ser mais aleatorias ou mais gulosas. Com a lista
de candidatos restrita formada, é selecionado um cliente aleatoriamente e inserido
na solucao. A Figura 5.14 ilustra a forma de construcao de uma solucgao ficticia.

Ordenacio Custolnsercio PFIH: | 8 || 5 || 17 || 7 || 12 || 18 I 1fase _‘| o | ‘I 18 I ‘| o |
—_—5
2*fase
Ordenagio CustoInsergio PFIH: [s ][ s [ ][ 7 |22 > S__.“ o | o] Q] o]0 ]
OrdenacioCustoInsergio PFIH: | 8 || 5 || 17 || 7| Ffase | 0 | | 18 | | 12 | | 0 |
> S -
(o] -] =[]
Ordenacéio CustoInsercio PFIH 4% fase | 0 | | 18 | | 12 | I ll I | 0 |
R R B PN
Ordenacio CustoInsercio PFIH: 5*fase | o | | 18 | | 12 | | 7 | | 0 |
R CE P R P
(o] -] =[]
Ordenaciio GustoInsergio PFIH 6 fase | 0 | ‘| 18 | ‘| 12 | ‘| 7 | ‘| 0 |
-
Tos o] slr ] ] s [e]
EREN e Ny

Figura 5.14: Construcao solugao ficticia GRASP-+PFIH.

Na Figura 5.14 é relatada de forma resumida a forma de insercao de clientes se-
gundo a proposta de hibridizacao com a heuristica PFIH. Primeiramente, é calculado
o custo de insercao de cada cliente, baseado na funcao de custo 4.1 e sao ordenados
de forma crescente, o que permite inserir clientes mais proximos do depésito no inicio
do procedimento. Assim, tem-se a seguinte ordem de inser¢ao: C' = 8,5,17,7,12, 18.
Logo apods, o primeiro cliente é inserido na solucao. Depois, o préoximo cliente da
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lista é inserido, testando todas as demais posicoes da solucao. Caso nao encontre
nenhuma posicao valida, uma nova rota ¢ criada, caso contrario, ¢ montada uma
lista de candidatos restrita com as possiveis posicoes daquele elemento na solucao,
baseados nos valores da funcao de avaliacao descrita em 5.1 e é sorteado uma posicao
desta lista de forma aleatoria. Estas etapas sao executadas até que todos os elemen-
tos contidos na lista C' sejam inseridos na solucao. Ao final, tem-se uma solucao
S = {{0,18,12,17,0},{0,7,8,0}, {0,5,0}} com todos os clientes C' inseridos nela.
O procedimento pode ser resumido em:

e O cliente é inserido em todas as posigoes possiveis da solugao;

e As posicoes em que nao violarem as restricoes de janela de tempo, capacidade
do veiculo e tempo de viagem, sao armazenadas em uma lista de candidatos;

e As posicoes gravadas na lista de candidatas sao classificadas de acordo com o
valor da funcao objetivo e aquelas que obtiveram os melhores resultados irao
compor uma lista restrita de candidatos, de acordo com a func¢ao avaliagao 4.2

e Uma posigao da lista restrita de candidatos é sorteada aleatoriamente e inse-
rido o cliente;

e Caso nenhuma posicao seja factivel, é criada uma nova rota e o cliente é
inserido nela.

O algoritmo 5.3 mostra o procedimento para a construcao de uma solucao, apli-
cando a PFIH como critério na escolha dos clientes a serem inseridos na solucao.
Ele recebe como entrada:

e ¢ : Informacoes dos clientes;
e tamLCR: Tamanho da lista de candidatos restrita;
e n : Namero de clientes da instancia a ser testada.

Assim, nas linhas 1 a 4 sao inicializadas as variaveis s e s’ com conjunto vazio e
as variaveis cont e num com valor 0. As linhas 5 e 6 calculam os custos dos clientes
baseados na heuristica PFIH e ordenam os clientes de forma crescente. A linha 7
cria uma nova rota e insere o primeiro cliente. As linhas de 8 a 24 sdo responsaveis
pela insercdo dos clientes na solugao corrente s. A linha 10 calcula o valor da
funcao adaptativa-gulosa do GRASP descrita em 5.1. A linha 11 é responséavel por
retornar o cliente que ird ser inserido na solucao corrente. As linhas de 12 a 23
s&0 responsaveis por percorrer a solucao parcial s’ e verificar se tem alguma posicao
factivel. Caso tenha, é montada uma lista restrita de candidatos e o cliente é inserido
em uma posicao selecionada aleatoriamente desta lista; caso contrario, é criado uma
nova rota e o cliente em questao é inserido nela. O procedimento finaliza retornando
uma solucao completa s.

Um algoritmo de busca local tem a finalidade de encontrar solucées de boa qua-
lidade, em um tempo computacional viavel. Neste contexto, uma busca local parte
de uma solucao inicial e executa uma serie de estruturas de vizinhancas definidas
previamente e que permitem explorar de forma iterativa o espaco de busca. No
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Algoritmo 5.3: Constru¢cao  GRASP _PFIH VND

Entrada: c,tamLCR,n
Saida: s
s < ;
s+ 0;
cont + 0;
num < 0;
calculaCustosPFIH (c);
ordenaCustosPFIH (c);
s = criaRota(s, ¢);
enquanto cont < n faca
num < 0;
FA « calculaF A();
LCR < selecionaCliente(c,tamLCR, FA) ;
enquanto num < tamSol faca
s« insereSolucao( LC R, num);
se s’ < s entao
5« s
cont + +;
fim
fim
se LRC' ¢ s’ entao
s < criaRota(s') ;
cont + +;
fim
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fim
retorna s;
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caso do GRASP, devido a sua grande versatilidade de combinacao de outras técni-
cas, aplica-se a metaheuristica VND descrita na secao 5.4.1. O pseudocodigo 5.4
descreve as fases do GRASP .

Algoritmo 5.4: GRASP _PFIH _VND
Entrada: c,tamLCR,n,it 00,7
Saida: s*
cont < 0;
sk < ();
s <« 0
s« 0;
enquanto cont < it,,., faca
s« construcao_ GRASP _PFIH V ND(c,tamLCR,n);
s" < busca_local _V ND(s',r);
se s < s entao

cont = 0;

senao

‘ cont + +;

fim
fim
se s” < sx entao

| sk 8

fim
fim
retorna s*;
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O pseudocoddigo 5.4 mostra de que forma o GRASP foi aplicado no presente
trabalho. Ele recebe como entrada:

e ¢ : Informacoes dos clientes;

tamLCR : Tamanho da lista de candidatos restrita;
e 7 : Numero de clientes da instancia a ser testada.
® it Nimero de iteracoes maximas sem melhora

e 1 : Numero de estruturas de vizinhanca.

No algoritmo 5.4, considera-se, nas linhas 1 a 4 a inicializagao da variavel cont
por 0 e das variaveis sx*,s' e s” pelo conjunto vazio, sendo que sx representado a
melhor solucdo e s’ e s” representado solucdes modificadas ao longo do algoritmo.
As linhas de 5 a 17 mostram as iteragoes do método. As linhas 6 e 7, mostram
a execucao da construcao descrita no algoritmo 5.3 e a busca local implementada
baseada no pseudocéddigo descrito em 5.2. As linhas 8 a 13 verificam se a solucao
s” & melhor que a solu¢ao construida anteriormente. Caso o valor seja menor, nao é
computada uma iteracao sem melhora, senao, ela passa a ser considerada de piora.
As linhas de 14 a 16 testam se a solu¢do s” é melhor do que a melhor solugao s,
caso afirmativo, ela passa a ser a solucao de melhora. O método finaliza retornando
a melhor solucao encontrada ao longo da busca.
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5.4.3 GRASP-+PFIH+VND-+IGS

A metaheuristica Iterated Greedy Search (IGS) foi proposta por Rubén e Thomas
(2007) e adaptada para diversos problemas combinatorios relatados na literatura.
Como nao hé uma aplicacao do método para PRVJT, propoe-se uma série de mo-
dificacoes que levem em consideracao o dominio do problema. O conceito em que
se baseia a ideia do IGS parte do principio de, & partir de uma solugao completa,
realizar perturbacoes mais intensas e permitir uma exploracao do espaco de busca de
forma mais rapida e com bons resultados. Suas ideias basicas podem ser resumidas
em:

e Destruicao: Nesta fase, um determinado niimero de elementos que compoe a
solucao sao retirados, podendo seguir um critério ou de forma aleatoria;

e Reconstrucao : Esta fase, por sua vez, re-insere os elementos retirados da
primeira fase, seguindo algum critério;

e Busca Local: Apos a fase de destruicao e reconstrucao, é aplicado uma busca
local na solucao perturbada, podendo ser utilizada alguma hibridizacao com
outra heuristica ou metaheuristica para melhor explorar o espaco de busca;

e Critério de Aceitacao: Depois de realizar a perturbacao e busca local, o método
avalia se continua a busca na solucao perturbada ou se descarta as modifica-
coes.

A adaptagdo do IGS para o PRVJT leva em consideracao algumas caracteris-
ticas que o diferencia da proposta original. Uma delas é em relacdo as restrigoes
de janela de tempo, que sao o maior gargalo do problema, por gerar muitas solu-
coes infactiveis. Neste caso, optou-se por trabalhar apenas com solucoes factiveis,
o que impactou na forma como é proposta as fases de destruicao e reconstrucao.
Para a fase de destruicao, opta-se por retirar todos os clientes de uma rota, selecio-
nada aleatoriamente, para que se mantenha a factibilidade. A Figura 5.15 ilustra o
funcionamento da fase de destruicao.

Rotal:| 0 | | 1 | | 1 | | 15 | | 5 | |13 | | 0 |
Rots 2: | 0 | lo ] o] sl ] oo
s — Rots 3:| 0 | [2 ] =8 ] o5 | —=]17] [7] [12] [[18 ] [0 ]
Rota a:] o | EE]] P T .
Rots 5: | 0 | [o] o[ ] o] <[0]
4
‘.- wor-[0]>[] > [] =[] []>[=]-[]
Rota 2;| 0 | | a | | 14 | | 18 | | 0 |
S —
roa:| 0 | w2 ][] s[5 =[] [ ] s[n] s[s] >[0]
Rotad:| B | | 10 | | 3 | | 16 | | 0 |

Figura 5.15: Destrui¢ao de uma solucao ficticia pelo IGS.
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Na Figura 5.15 mostra uma solu¢do s = {{0,1,4,15,6,20,0},{0,9,14, 19,0},
{0,2,8,5,17,7,12,18,0}, {0,13,11,0}, {0,10,3,16,0}} que passa pelo processo de
destruicao. O procedimento é realizado selecionando de forma aleatéria a rota ry =
{0,13, 11,0} e retirando os clientes 13 e 11, que irdo compor uma lista de clientes. No
final desta fase, tem-se uma solugao parcial s’ = {{0, 1,4, 15,6, 20,0}, {0,9, 14,19, 0},
{0,2,8,5,17,7,12,18,0}, {0,10,3,16,0}}. O algoritmo 5.15 mostra o pseudocodigo
do procedimento.

Algoritmo 5.5: Destruicao IGS
Entrada: c,s,listaClientes
Saida: s’
cont < 0;
s« 0
r < sorteioRota(s);
n < s(r);
enquanto cont < n faga
listaClientes < s(cont);
cont + +;
fim
cont < 0;
enquanto cont < s.numRotas faga
se cont <> r entao
s' < s(cont);
fim
cont + +;
fim
retorna s’;

© 0 N O A W N o=
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O algoritmo 5.15 inicia recebendo trés parametros:
e ¢ : Informacoes dos clientes de uma determinada rota;
e s : Solucao corrente

e [istaClientes: Uma estrutura de dados que ird4 armazenar os clientes retirados.
Esta estrutura ira ser utilizada na fase de reconstrucao.

O procedimento 5.15 inicia, nas linhas 1 e 2, a variavel cont com o valor 0 e a
variavel s’ com conjunto vazio. A linha 3 faz o sorteio da rota que ira participar da
destruicao da solucao, armazenado na variavel r. A linha 4 armazena na variavel n
o nimero de clientes pertencente a rota que sera retirada da solucao. As linhas de 5
a 7 sao responsaveis por retirar todos os elementos da rota e armazenar na variavel
listaClientes. A linha 9 inicializa a variavel cont com 0. As linhas de 10 a 15
retiram a rota sorteada, de forma a gerar uma solucao parcial s’, que sera retornada
pelo algoritmo.

J& na fase de reconstrucao, considera-se a insercao de elementos sem violar as
restri¢coes de janela de tempo, carga e funcionamento do depdsito, sempre obtendo
solucoes factiveis. O procedimento passa a percorrer todas as posigoes que compoe a
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solugao parcial s’, procurando posicoes factiveis para cada cliente que estao na lista
de clientes retirados na fase de destruicao. Caso encontrem alguma posicao factivel,
o cliente é inserido nesta posicao e o algoritmo passa a realizar a busca para outro
clientes da lista, caso contrario, os clientes que nao encontrarem nenhuma outra
posicao factivel sao armazenados e, ao final do processo de reconstrucao, é criada
uma nova rota e eles sao inseridos nela, conservado a ordem de visitagao. A Figura
5.16 ilustra a forma de reconstrucao adotada.

Rota 1:| a

Rota 1:| 0

|

|
Sf —

|

|

Rota 3:| a

Rota 4:| 0

Rotal:| 0 1

Rota 2:| 0

Su —

7 | | 12 | | 18 | | 0

| [ ]
| [ ]
Roms:| 0 | =2 |
Rota4:| 0 | -._\|13| 5 |

Figura 5.16: Reconstrucao de uma solucao ficticia pelo 1GS.

Na Figura 5.16 retrata a insercao dos clientes na fase de reconstrugao. Cada
cliente que compoe a lista de clientes retirados na fase de destruicao, representa-
dos pelos clientes listaClientes = {13,11}, sdo testados em todas as posi¢oes da
solugao parcial s = {{0,1,4,15,6,20,0},{0,9,14, 19,0}, {0,2,8,5,17,7,12,18,0},
{0,10,3,16,0}}. Como a fase de reconstrugao preserva a factibilidade, as restri¢oes
sao verificadas e, caso tenha solucoes factiveis, o cliente é inserido na solucao e re-
tirado da lista de clientes. Assim, o processo de reconstrucao acontece da seguinte
forma:

e O cliente 11 é testado em todas as posicoes possiveis da solucao s, verificando
a factibilidade;

e Como o cliente 11 encontrou posicao que atende as restricoes na rota 2, da
solugao parcial ', no arco [19, 0], o cliente é inserido nesta posicao e é retirado
da lista de clientes a serem inseridos;

e O cliente 13, por sua vez, também passa pelo mesmo procedimento anterior e
encontra uma posicao factivel;

e O cliente 13 é inserido no arco [10, 3] pertencente a rota 4, da solucao s'.

Neste exemplo, apos a fase de reconstrucao, ¢ obtida uma solucao completa s” =
{{0,1,4,15,6,20,0},{0,9,14,19,11,0}, {0,2,8,5,17,7,12,18,0}, {0, 10, 13, 3,16,0} }.
Caso algum cliente da lista de clientes nao encontre posicao factivel, é criada uma
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Algoritmo 5.6: Reconstrugao IGS

Entrada: c¢,s,listaClientes

Saida: s”

cont < 0;

s« s

listaClientesR <+ () ;

enquanto cont < listaClientes faga

se verificaFactibilidade(c, s, listaClientes(cont)) == true entao
s" < insereCliente(s", listaClientes(cont));
senao

‘ listaClientesR « listaClientes(cont)/;

fim

fim

cont + +;

fim

se listaClientesR <> () entao

14 | " < criaRota(listaClientesR)

15 fim

16 retorna s”;
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nova rota e eles sao inseridos nela. A vantagem desse tipo de abordagem ¢é ter a pos-
sibilidade de eliminacao de uma rota completa, ja que é o custo maior do problema.
O algoritmo 5.6 descreve o pseudocodigo do processo de reconstrugao.

O algoritmo 5.6 recebem como entrada:

e ¢ : Informacoes dos clientes de uma determinada instancia do problema;
e s’ : Solucao parcial obtida na fase de destruicao;

e [istaClientes: Uma estrutura de dados que contém os clientes que foram re-
tirados na fase de destruicao.

O pseudocodigo 5.6 inicializa, nas linhas 1 e 2, as variaveis cont com valor 0 e
s” com a solucao parcial s’ recebida como parametro. A linha 3 atribui conjunto
vazio a variavel listaClientes R, responsavel por armazenar os clientes que, por ven-
tura, ndo conseguirem encontrar uma posi¢ao factivel na solucdo s”. As linhas de
4 a 12 percorrem a lista de clientes e verificam a factibilidade em todas as posi-
¢Oes possiveis na solugao s”. Caso eles encontrem, o cliente é inserido na solugao,
caso contrario, sao armazenados na listaCclientesR. As linhas de 13 a 15 veri-
ficam se ha algum cliente na listaClientesR, caso afirmativo, é criada uma nova
rota, na qual todos os clientes da lista sao inseridos nela, conservando a factibili-
dade. O algoritmo finaliza retornado a solugdo completa s”. Assim, as fases de
destruicao e reconstrucao sao realizadas de forma consecutiva e uma busca local é
aplicada. Apos estas etapas, o algoritmo estabelece um critério de aceitacao, que
pode variar de problema para problema. Um primeiro critério adotado na adaptacao
do método é aceitar apenas solucoes de melhora, adotando este critério na versao
GRASP_PFIH_VND IGSI1 descrita no algoritmo 5.8 . Outro critério adotado na
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versao GRASP _PFIH_ VND 1GS2, descrita em 5.9, é aplicado um operador de
temperatura descrito na secao 4.4, sendo que a segunda versao apresentou melhores
resultados. Na secao 5.4.4 sao discutidas as versoes propostas na hibridizacao com
mataheuristica 1GS.

5.4.4 Versoes do Algoritmo GRASP+PFIH+VND-+IGS

O conceito de hibridizacao proposto leva em consideragao o dominio do problema
e as questoes inerentes a varias técnicas presentes na literatura, envolvendo tanto
heuristicas como metaheuristicas. A combinac¢ao de heuristicas, como a PFTH, com
outras metaheuristicas tem por objetivo gerar solu¢oes com maior qualidade, com um
tempo computacional reduzido. Seguindo esta linha, a hibridizagaéo GRASP _PFIH
_ VND _IGSI1 relatada em 5.8 combina, os algoritmos GRASP _PFIH VND tratado
em 5.4 como solucao inicial,a metaheuristica VND descrita em 4.3 com busca local,
e as implementacoes da fase de destruicao descritas no algoritmo 5.5 e reconstrucao
mostradas em 5.6. As estruturas de vizinhanca usadas na busca local sao mostradas
a seguir:

e Movimentos de modificagao intra-rota: Ezchange(1);

e Movimentos intra-rota: Shift(3), Shift(2) e Shift(1);

Movimentos inter-rotas: Shift(1,0), Shift(2,0) e Shift(3,0) ;

Movimentos inter-rotas: Swap(2,1) e Swap(2,2) e;

Estratégia Eliminacao de Rota: eliminaRota()

Tanto as estruturas de vizinhancas inter-rotas quanto as intra-rotas sao aplica-
das seguindo a ordem apresentada e da forma como é descrita na secao 5.2. Para
intensificar a busca foi aplicada uma técnica denominada eliminaRota, na qual é
selecionada uma rota aleatoriamente e é feita uma tentativa de re-insercao dos cli-
entes desta rota nas demais rotas da solucao. Este movimento s6 é realizado caso
consiga re-inserir todos os clientes da rota, do contrario, a solucao nao ¢ modificada.
O algoritmo 5.7 descreva o pseudocodigo das estruturas de vizinhanga aplicadas na
busca local.

O algoritmo possui como entrada s, que representa a solucdo que ira receber
a modificacao e cont representando qual a estrutura de vizinhanca sera aplicada a
solucao. As linhas 1 a 30 sao responsaveis por executar as modificacbes correspon-
dentes, produzindo um vizinho s’. Ao final, o algoritmo returna a solucdo modificada
s’. Na versao GRASP_PFIH_ VND IGS1 descrita no pseudocddigo 5.8, mostra,
como parametros de entrada:

e ¢ : Informacoes dos clientes de uma determinada rota;

e tamLCR : Tamanho da lista de candidatos restrita,parametro para metaheu-
ristica GRASP _PFIH VND descrita em 5.4;

e 1 : Numero de clientes da instancia a ser testada.
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Algoritmo 5.7: MovimentoVNDI1(s,cont)

Entrada: s, cont

Saida: s’

se cont == 0 entao
| ' = Exchange(1);

fim

se cont == 1 entao
| ' = Shift(3);

fim

se cont == 2 entao
| s = Shift(2);

fim

se cont == 3 entao
\ s' = Shift(1);

fim

se cont == 4 entao
| ' = Shift(1,0);

fim

se cont == 5 entao
| = Shift(2,0);

fim

se cont == 6 entao
| " = Shift(3,0);

fim

se cont == 7 entao
‘ s' = Swap(2,1);

fim

se cont == 8 entao
‘ s' = Swap(2,2);

fim

se cont == 9 entao
‘ s’ = eliminaRota;

fim

retorna s’;

C 00 N O O RNy =

W OwW NN NN NN NDNNDN R R R B B R H H R @3
= O © ® I 6 A L N = O © ® N0 C ok W N = O




5.4 Algoritmos Desenvolvidos 63

® il,,. - Nimero de iteracoes maximas sem melhora, parametro da metaheurfs-

tica GRASP _PFIH VND descrita em 5.4;

e r: Nimero de estruturas de vizinhanca como entrada para a busca local VND
descrita em 5.2;

e maxlt : Nimero maximo de iteracoes sem melhora, utilizada no algoritmo

GRASP PFIH VND IGSI

As linhas 1 a 5 inicializa a variavel cont com valor 0 e as variaveis sx*,s’,s”,s” com
conjunto vazio. A linha 6 executa o algoritmo 5.4 e retorna uma solugao completa,
que é armazenada na solucao corrente s. As linhas de 7 a 17 realizam o processo de
busca. A linha 8 executa o método de destruicao, conforme descrito no algoritmo
5.5, retornando uma solugao parcial s'. A linha 9 executa o procedimento de recons-
trucao, descrito em 5.6, retornando uma solucdo completa s”. A linha 10 executa
uma busca local, descrita em 5.2 com as estruturas de vizinhancas mostradas no
algoritmo 5.7. As linhas 11 a 16 sdao responsaveis pelo critério de aceitacao adotado,
no qual apenas solucoes de melhora sao admitidas. Assim, se a solucdo s tiver o
valor da fun¢ao objetivo menor que a melhor solucao sx, ela passa a ser a solucao
melhor, caso contrario uma iteracao sem melhora é computado. O procedimento ter-
mina quando a busca fizer maxIt iteracoes sem melhora. O procedimento retorna
a melhor solucao encontrada.

Algoritmo 5.8: GRASP_PFIH VND _ IGS1
Entrada: c,tamLCR,n,it,q0,r,maxlt

Saida: sx

1 cont < 0;

2 5% + (;

3 s«

4 5"« (;

5 s @;

6 s« GRASP PFIH VND(c,tamLCR,n,itye,T);
7 enquanto cont < maxlt faga

8 s’ < destruicao(c, s, listaClientes);

9 s" < reconstrucao(c, s, listaClientes);
10 s"" < buscaLocalVND(s",r);
11 se f(s") < f(s*) entao
12 sx < s
13 cont = 0;
14 senao
15 ‘ cont + +;
16 fim
17 fim
18 fim
19 retorna sx;

J& a versao GRASP PFIH VND 1GS2, descrita no algoritmo 5.9, trabalha um
conceito importante durante a exploracao das solucoes: operador de temperatura.
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Este operador foi proposto por Kirk Patrick et al. (1983) e aplicado na metaheu-
ristica Simulated Annealing (SA) e exemplificado na segao 4.4. Ele faz uma anélise
das solucoes geradas e pode aceitar uma solucao de piora, dependendo do estado da
temperatura corrente. Caso ela seja muito alta, a probabilidade de aceitar solugoes
piores é maior, caso contrario, menor. Assim, no inicio da busca, sao admitidas
solucoes de piora e, conforme a busca vai evoluindo, esta probabilidade vai dimi-
nuindo. Esta técnica tem se mostrado eficiente em diversos problemas de otimizacao
combinatoria e, por esse motivo, é aplicada ao método, porém mantendo a mesma
temperatura ao longo de toda busca, sendo definida por parametro.

Algoritmo 5.9: GRASP_PFIH _VND_I1GS2
Entrada: c,tamLCR,n,it,q.,7, T, maxlt
Saida: sx
cont + 0;
sk < (;
s« 0;
s" « 0;
§" @;
s < GRASP(c,tamLCR,n,ilq.,7);
enquanto cont < mazlt faca
s’ < destruicao(c, s, listaClientes);
s" « reconstrucao(c, ¢, listaClientes);
s"" < buscaLocalVND(s",r);
A= f(s") = f(s);
se /A < 0 entao
s« s
cont < 0;
senao
z + [0,1] se v < exp~®/T entido
s s
cont + 0;
fim
cont + +;

© 0 N O Ok W Ny

[ S S T < T~ e e )
S © 00 N & Uk W NN = O

fim

fim

se f(s) < f(s*) entao
| sk s;

fim

fim

retorna sx;
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No algoritmo 5.9, as linhas 1 a 5 inicializam as varidveis principais. A linha 6
retorna a melhor solucao encontrada pela metaheuristica GRASP descrita em 5.4.
As linhas de 7 a 27 descrevem o procedimento propriamente dito. A linha 8 indica o
processo de destruicao, que é implementado selecionando uma rota aleatoriamente
e retirando todos os seus clientes, obtendo uma solucdo parcial s’ e uma lista de
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clientes retirados da solugao. A linha 9 indica o procedimento de re-insercao, que
recebe como entrada a solucao s', as informacoes dos clientes ¢ e uma lista de clientes
retirados da solucao corrente. O procedimento é realizado fazendo tentativas de re-
inserir os clientes observando as restrigoes, porém sem verificar o valor da funcao
objetivo. Assim, caso algum cliente nao seja inserido na solucao, é criado uma nova
rota e eles sao colocados nela na mesma ordem em que foram retirados na fase de
destruicao. A linha 10 é executada a busca local VND descrita na Secao 5.4.1. Nas
linhas de 12 & 25 é estabelecido o critério de aceitacao de uma solucao de piora, que
funciona da seguinte forma:

e /\ - representa a variacao da funcao objetivo da solucao corrente s e a solucao
modificada s”;

e Caso a variagao A\ seja negativa, significa que houve uma melhora na solugao
e por isso s passa a ser a solucao corrente;

e (Caso a variacao A seja positiva, mostra que houve uma piora na solucao. Neste
caso é definido um valor aleatério entre [0, 1] e, caso esse valor for menor que
a expressio exp /T essa solucdo se torna a solucdo corrente e o processo de
busca continua a explora-la por mais interacoes.

O mecanismo de aceitacao de uma solugao de piora pode auxiliar na exploracao
do espago de busca. As linhas 23 a 25 garantem que a melhor solu¢ao encontrada
nao se perca. O algoritmo finaliza a busca quando houver um nimero maxlIt de
iteracoes sem melhora.



Capitulo 6

Experimentos Computacionais

Neste capitulo sao mostrados os experimentos computacionais dos algoritmos
desenvolvidos descritos na Se¢ao 5. A Secao 6.1 discutem as caracteristicas principais
das instancias utilizadas nos testes. A Secdo 6.2 faz uma anélise dos resultados
obtidos.

6.1 Descricao das Instancias

A fim de mostrar a efetividade da ferramenta computacional desenvolvida foram
utilizadas as instancias propostas por Solomon (1987) de 100 clientes. Essas instan-
cias sao amplamente aplicadas na literatura e tidas como referéncia, nao s6 para o
PRVJT, mas para inimeras outras variagoes do problema que envolvem janela de
tempo.

As instancias sao divididas em trés grupos e duas classes principais. As instancias
C, Re RC tém relagao com a disposi¢ao dos clientes distribuidas no plano cartesiano.
As classes tém relacao com a duracao correspondente a janela de tempo de cada
cliente.

As instancias C, os clientes estao distribuidos em clusters, ou seja, estao agru-
pados em distancias geograficas mais proximas. Além disso, elas sao agrupadas nas
classes C'l e C2. A classe C1 apresenta um periodo de tempo de atendimento a cada
cliente reduzido e a carga maxima relacionada com o veiculo equivale a 200 unidades.
A classe C2, por sua vez, apresenta janela de tempo mais longas e carga maxima
de 700 unidades. A Figura 6.1 mostra a distribuicao dos clientes da instancia C'101
em um plano cartesiano.

Ja as instancias R possui seus clientes espalhados aleatoriamente com distancias
mais longas. Também sao divididas em duas classes: R1 e R2. A classe R1 possui
restricoes de janela de tempo mais curtas e carga maxima de 200 unidades por
veiculo. Ja a classe R2 tem restricoes de carga de 100 unidades em relagao ao
veiculo e janelas de tempo largas. A Figura 6.2 mostra a distribuicao dos clientes
da instancia R101 no plano cartesiano.

O grupo de instancias RC tém caracteristicas tanto de clientes agrupados em
clusters quanto distribuidos geograficamente de forma aleatoria. A classe RC'1 tem
restrigoes de carga de 200 unidades e janelas de tempo menores. A classe RC2
possui janelas de tempo largas e carga maxima de 1000 unidades. A Figura 6.3
mostra a disposicao dos clientes na instancia RC101.

66
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Figura 6.2: Disposicao Clientes Instancia R101

Em relacao ao tempo de servico, as instancias C' possuem 90 unidades de tempo,
enquanto as instancias R e RC utilizam 10 unidades. As instancias que apresentam
janela de tempo curtas indicam que necessitam de um nimero maior de veiculos para
serem atendidos, uma vez que o tempo de deslocamento de um cliente 7 para cliente
J influéncia diretamente no nimero de veiculos e na factibilidade de uma dada rota.
J& as instancias que tem janelas mais longas, tem a possibilidade de atender mais
clientes no intervalo de tempo correspondente aos clientes ¢ e j, ocasionando uma
reducao do nimero de veiculos para atendé-los.

6.2 Analise dos Resultados

Os testes realizados foram aplicados no sistema operacional Linux, distribuicao
Linux Mint versao 16 em um notebook Intel Core i7 2.66 GHz e memoria RAM 8
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Figura 6.3: Disposicao Clientes Instancia RC101

GB. Os algoritmos foram implementados no ambiente Netbeans 8.1 em linguagem
C++ e testadas nas 56 instancias propostas por Solomon (1987) e executadas 30
vezes para cada instancia. A seguir sao discutidos os resultados obtidos.

6.2.1 Resultados Algoritmo GRASP PFIH VND IGS1

Os testes foram realizados nas 56 instancias propostas por Solomon (1987), com
30 execugoes para cada instancia, conservando os mesmos parametros. Para os para-
metros tamLC R, it,,q. € a, como entrada para o algoritmo GRASP _PFIH V ND,
com os valores 4, 600 e 0, 3, respectivamente, obtidos empiricamente. Ja para o algo-
ritmo GRASP _PFIH VND _ IGS1 com os parametros r, representado o nimero
de estruturas de vizinhangas e max It representando iteragoes maximas sem melhora,
com os valores 9 e 100 respectivamente, obtidos empiricamente. Para melhor com-
preensao das tabelas apresentadas nesta secao, considere:

e MRL : Melhores resultados heuristicos relatados pela literatura;

e MR IGS V NDI : Melhores resultados obtidos pela execucao do algoritmo
GRASP_PFIH VND_ IGS1;

e NV : Numero de veiculos utilizados na solucao;
e DT : Distancia total percorrida pelo veiculo em uma determinada instancia;

e DP NV : Desvio padrao em relacao ao niimero de veiculos, considerando as
30 execucoes;

e DP DT : Desvio padrao em relacao a distancia total percorrida;

e DM DT : Desvio padrao médio em relacao a distancia total percorrida.
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Os resultados foram reunidos em seis grupos (C'1,C2,R1,R2,RC1 e RC?2) e com-
parados com os melhores resultados heuristicos da literatura (M RL) disponivel
no endereco hitp://www.sintef.no/projectweb/top/vrptw/ solomon-benchmark,/100-
customers/. Foram relacionados valores dos desvios padroes calculados nas amostras
de 30 execugoes de cada instancia.

Na Tabela 6.1, relacionam os resultados para as instancias do tipo C'1. Nelas,
pode-se observar, em relacao ao ntmero de veiculos totais utilizados, 6 rotas ou
6,66% acima dos melhores resultados heuristicos da literatura, enquanto a distancia
total ficou 8437,0 ou 113% distantes dos melhores resultados. Para as instancias
C101, C'102, C104 e C'109, foram encontrados os mesmos valores das melhores
solucoes em relacao ao nimero de veiculos. Com relacao aos desvios, observa-se que
os valores obtidos estao proximos da média amostral, sem muitas variagoes, ja os
desvios das distancias indicam uma dispersao maior, ficando no intervalo [130,75 e
227,15].

Tabela 6.1: Resultados IGS-VND1 para instancia classe C1

MRL MR_IGS VNDI
instancias | NV | DT | NV | DT |DP NV |DP DT

C101 | 10 | 828,94 | 10 | 1206,68 0 223,85
C102 | 10 | 828,94 | 10 | 1751,46 0 205,48
C103 | 10 | 828,06 | 11 | 1873,48 0 227,15
C104 | 10 | 824,78 | 10 | 1798,05 0 130,75
C105 | 10 | 828,94 | 11 | 2047,07 0 160,57
C106 | 10 | 828,94 | 11 | 1830,00 0 131,13
C107 | 10 | 828,94 | 11 | 152594 0 203,17
C108 | 10 | 828,94 | 12 | 2048,75 0 109,31
C109 | 10 | 828,94 | 10 | 1810,99 0 174,14
Total | 90 | 7455,42 | 96 | 15892,42 - -

J& a Tabela 6.2 mostram os resultados correspondentes a classe C2. Com relagao
ao numero total de veiculos, o algoritmo obteve 33,33% ou 8 veiculos acimas dos
melhores resultados e 163, 63% ou 7721, 33 unidades acima da literatura em relacao a
distancia percorrida. Ja em relacao aos desvios, observa-se que as instancias C201,
C203 e C204, atingiu os valores 0,18, 0,34 e 0,25, indicando uma variacao nos
resultados em relagao a média. Os desvios em relacao a distancia percorrida, ficou
no intervalo [108, 32 e 298, 55].

A Tabela 6.3 retratam os melhores resultados obtidos para o conjunto de ins-
tancias R1. Os valores atingidos ficaram 24, 48% ou 35 veiculos acima dos melhores
resultados heuristicos relatados na literatura e 42,21% ou 5988, 08 unidades dis-
tantes dos melhores resultados heuristicos da literatura como relagao a distancia
percorrida. Os desvios em rela¢ao ao nimero de veiculos ficaram no intervalo [0 e
0,77] e em relagao a distancia percorrida, entre [83,25 e 129,09], mostrando uma
dispersao em relacao a média.

A Tabela 6.4 exibem os resultados das instancias da classe R2. Os resultados,
em relacdo ao numero total de veiculos, obtiveram 33,33% ou 10 rotas acima dos
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Tabela 6.2: Resultados IGS-VND1 para instancia classe C2

MRL MR_IGS VNDI

instancias | NV | DT | NV | DT |DP NV |DP DT
C201 3 | 591,56 | 4 | 1210,83 | 0,18 184,28
C202 3 | 591,56 | 4 | 1713,53 0 298,55
C203 3 | 591,17 | 4 | 1697,24| 0,34 | 298,89
C204 3 | 590,6 | 4 |1681,24| 0,25 266,18
C205 3 | 588,88 | 4 | 1239,1 0 256,25
C206 3 | 588,49 | 4 | 1896,05 0 147,79
C207 3 | 588,29 | 4 | 1752,94 0 108,31
C208 3 | 588,32 | 4 | 124927 0 214,97
Total | 24 | 4718,87 | 32 | 12440,2 - -

Tabela 6.3: Resultados IGS-VND1 para instancia classe R1

MRL MR_IGS VNDI
instancias | NV| DT |NV]| DT |DP NV |DP DT
RI10I | 19 | 1650,8 | 21 | 2045,89 | 0,25 8,7
R102 | 17 | 1486,12 | 18 | 1868.,39 0 33,18
R103 | 13 | 1292,68 | 14 | 166974 | 0,5 70,93
R104 9 | 1007,31 | 14 | 1563,97 | 0,58 90,11
R105 | 14 | 1377,11 | 17 | 188462 | 0,77 79,75
R106 | 12 | 1252,03 | 15 | 1832,77 | 0,67 99,31
R107 | 10 | 110466 | 13 | 162825 | 0,71 89,52
R108 9 | 960,88 | 12 | 142487 | 0,59 1265
R109 | 11 | 119473 | 14 | 1783,39 | 0,66 129,09
RI10 | 10 | 1118,84 | 13 | 1562,3 0,5 83,25
RI11T | 10 | 1096,72 | 14 | 163453 | 0,45 66
R112 9 | 982,14 | 13 | 1613,38 | 04 86,19
Total | 143 | 14524,02 | 178 | 20512,1 - -
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melhores resultados heuristicos da literatura e 81, 98% ou 8574, 72 unidades superio-
res aos obtidos pelos melhores resultados heuristicos da literatura. Com relacao aos
desvios, as instancias R201, R206 e R207 nao apresentaram variacoes em relacao
ao nimero de veiculos, as demais instancias variaram no intervalo [0, 18 e 0,64]. O
desvio em relacdo a distancia percorrida ficaram entre os valores [47,52 e 478, 68].

Tabela 6.4: Resultados IGS-VND1 para instancia classe R2

MRL MR_IGS_VNDI
instancias | NV| DT |NV| DT |[DP NV |[DP DT
R201 4 | 1252,37 | 5 | 209645 0 45,04
R202 3 | 1191,7 | 4 | 199044 | 0,64 | 478,68
R203 3| 9395 | 3 | 170523 0,3 318,55
R204 2 | 82552 | 3 | 1378,74 | 0,52 278,52
R205 3 | 994,42 | 4 | 188827 | 0,18 74,11
R206 3 | 906,14 | 4 | 179545 0 47,52
R207 2 | 890,61 | 3 | 1547,22 0 48,53
R208 2 | 726,82 | 3 | 1440,54 0,4 322,83
R209 3 | 909,16 | 4 | 17585 0,18 130,65
R210 3 | 939,37 | 4 | 1848,16 0,3 307,18
R211 2 | 885,71 | 3 | 1587,04 | 0,18 117,81

Total | 30 | 10461,32 | 40 | 19036,04 - -

A Tabela 6.5 relacionam os resultados obtidos da classe de instancias RC'1. Elas
obtiveram 28 ou 30, 43% de veiculos acima dos melhores resultados heuristicos rela-
tados na literatura em relacido ao nimero de rotas totais e, 3875,44 ou 35% superi-
ores aos melhores resultados heuristicos da literatura com relagao a distancia total
percorrida pelos melhores resultados heuristicos da literatura. Ja o desvio padrao
apresenta variacao entre [0,61 e 0,82] associado ao ntimero de veiculos utilizados e
o intervalo entre [81,92 e 157, 66] relacionado a distancia total percorrida.

A Tabela 6.6 retratam os resultados das instancias da classe RC2. O nimero de
veiculos utilizados ficaram 30, 76% ou 8 veiculos distantes dos melhores resultados
heuristicos da literatura e a distancia total percorrida ficaram 83,34% ou 7462, 28
unidades superiores aos obtidos pelos melhores resultados heuristicos reportados
pela literatura. O desvio das instancias RC201 e RC205 nao apresentou variacao
em relacdo a media de valores da amostra. Ja as demais instancias ficaram no
intervalo [0, 18 e 0,81] em relacdo ao nimero de veiculos. O desvio envolvendo a
distancia percorrida ficaram compreendidas entre [30, 68 e 422,45].

6.2.2 Resultados IGS-VND2

Para verificar o desempenho do algoritmo GRASP PFIH VND _ 1GS2, fo-
ram testadas as 56 instancias propostas por Solomon (1987), com 30 execugoes para
cada instancia. Para o ajuste de parametros, foram obtidos so seguintes valores
empiricamente:
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Tabela 6.5: Resultados IGS-VND1 para instancia classe RC1

MRL MR_IGS VNDI

instancias | NV DT NV DT DP NV |DP DT

RC101 14 | 1696,94 | 18 | 2132,17 0,69 95,05

RC102 12 | 1554,75 | 16 | 201791 0,81 81,91

RC103 11 | 1261,67 | 13 1756,7 0,62 101,13

RC104 10 | 1135,48 | 13 | 1618,23 0,73 82,57

RC105 13 | 1629,44 | 17 | 2143,93 0,82 103,14

RC106 11 | 1424,73 | 16 | 2012,15 0,57 97,56

RC107 11 | 1230,48 | 14 | 1692,37 0,69 157,66

RC108 | 10 | 1139,82 | 13 | 157529 | 0,61 114,43

Total 92 | 11073,31 | 120 | 14948,75

Tabela 6.6: Resultados IGS-VND1 para instancia classe RC2

MRL MR_IGS VNDI
instancias | NV | DT | NV | DT |DP NV |DP DT
RC201 | 4 | 1406,94 | 5 | 2397,74 0 51,12
RC202 | 3 | 136565 | 4 |2136,35| 0,48 | 634,45
RC203 | 3 |1049,62 | 4 |1928,77| 0,81 422,45
RC204 | 3 | 798,46 | 4 |171595| 0,3 265,6
RC205 | 4 | 1297,65 | 5 | 2372,56 0 30,68
RC206 | 3 | 114632 | 4 | 205054 | 0,18 59,82
RC207 | 3 | 1061,14 | 4 | 2060,3 | 0,25 94,33
RC208 | 3 | 828,14 | 4 | 175399 | 043 | 23546

Total | 26 | 8953,92 | 34 | 16416,2 - -
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e tamLCR : Tamanho da lista de candidatos restrita, que serve de parametro
para o algoritmo GRASP _PFIH V ND, com o valor de 3 clientes;

e « : Parametro da metaheuristica GRASP_PFIH V ND, na fun¢ao adap-
tativa gulosa da construgao da solugao através GRASP com o valor de 0, 3;

® il,4 : Namero de iteracoes maxima sem melhora, sendo passado como pa-
rametro do algoritmo GRASP PFIH V ND, com o valor de 100 iteragoes
sem melhora.

e 1 : Parametro do algoritmo GRASP_PFIH VND_ IGS2, indicando o nu-
mero de estruturas de vizinhancas presentes na busca local, configurado com o
nimero 12, indicando a execucao de 12 movimentos na metaheuristica VND.

e maxlt : Parametro que configura o niimero de iteragoes sem melhora do algo-
ritmo GRASP _PFIH VND _ IGS2, com o valor de 30 iteracoes sem me-
lhora.

Para melhor compreensao dos resultados, considere que M RL indica os melhores
resultados heuristicos relatados na literatura, M R_IGS _V N D2, por sua vez, indi-
cando os melhores resultados obtidos pelo algoritmo GRASP _PFIH VND 1GS2
dentre as 30 execugoes realizadas. JA DP NV exibe o desvio padrao em relacao ao
ntimero de veiculos e DP DT o desvio padrao calculado pelas distancias percorri-
das, nas 30 execugoes relatadas em cada instancia.

A Tabela 6.7 exibem os resultados para as instancias da classe C'l. Nelas, pode-
se observar que, em relacao ao nimero de veiculos, todas as instancias tiveram os
resultados iguais aos melhores resultados heuristicos reportados pela literatura, o
que é expresso também pelo desvio padrao igual a 0. Ja em relacao a distancia
percorrida, as instancias C'103 e C'104 mostraram valores proximos, mas, em relacao
a distancia total percorrida, ficaram 101,2% ou 7572,48 unidades distantes dos
melhores resultados da literatura. Ja os desvios em relacao as distancias percorridas
da amostra permaneceram entre os valores [46,05 e 106, 59].

A Tabela 6.8 relacionam as instancias do grupo C2. O ntmero de veiculos
utilizados ficaram, para todas as instancias, os mesmos valores em relagao aos me-
lhores resultados heuristicos relatados na literatura. J& em relacao a distancia total
percorrida, obtiveram 108,5% ou 5122, 21 unidades acima dos melhores resultados
heuristicos relatados na literatura, sendo que o desvio varia entre o intervalo [28,46
e 59, 22].

A Tabela 6.9 mostram os resultados das instancias da classe R1. Em relagao ao
nimero total de veiculos, os resultados obtiveram 6,99% ou 11 veiculos acima dos
melhores resultados heuristicos relatas na literatura e 11,07% ou 1756, 82 unidades
distantes dos melhores resultados heuristicos da literatura no que diz respeito a
distancia total percorrida. Ja os desvios, em relacao a distancia total percorrida,
apresentam os valores entre [75, 71 e 183, 55] e entre [0 e 0, 52] em relagdo ao niimero
de veiculos utilizados.

A Tabela 6.10 reportam os melhores resultados obtidos no grupo de instancias
da classe R2. A distancia total percorrida ficaram 32,08% ou 3922, 72 unidades
acima dos melhores resultados da literatura e 6,66% ou 3 veiculos distantes dos
melhores resultados heuristicos relatados na literatura. Ja os desvios da amostra,
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Tabela 6.7: Resultados IGS-VND2 para instancia classe C1

MRL MR_IGS_VND2
instancias | NV| DT |NV | DT |DP_NV|[DP DT
C101 | 10 | 828,94 | 10 | 1976,91 0 88,45
C102 | 10 | 828,94 | 10 | 1804,98 0 65,21
C103 | 10 | 828,06 | 10 | 828,25 0 73,99
C104 | 10 | 824,78 | 10 | 911,03 0 46,05
C105 | 10 | 828,94 | 10 | 2080,55 0 67,56
C106 | 10 | 828,94 | 10 | 2180,78 0 57,59
C107 | 10 | 828,94 | 10 | 192581 0 106,59
C108 | 10 | 828,94 | 10 | 1855,02 0 91,87
C109 | 10 | 828,94 | 10 | 146457 0 72,87

Total | 90 | 7455,42 | 90 | 15027,9 - -

Tabela 6.8: Resultados IGS-VND2 para instancia classe C2

MRL MR_IGS_VND2
instancias | NV| DT |NV| DT |DP_NV|[DP DT
C201 3 | 591,56 | 3 | 891,17 0 34,03
C202 3 | 591,56 | 3 | 1636,88 0 37,65
C203 3 | 591,17 | 3 | 126221 0 48,78
C204 3 | 590,6 | 3 | 874,52 0 59,22
C205 3 | 588,88 | 3 | 1053,84 0 32,55
C206 3 | 588,49 | 3 | 13389 0 36,18
C207 3 | 53829 | 3 | 1545,49 0 35,19
C208 3 | 58832 | 3 | 1238,07 0 28,46

Total | 24 | 4718,87 | 24 | 9841,08 - -
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Tabela 6.9: Resultados IGS-VND2 para instancia classe R1

MRL MR_IGS_VND2
instancias | NV| DT |NV| DT |[DP _NV][DP DT
RI0I | 19 | 1650,8 | 19 | 174412 0 75,71
R102 | 17 | 1486,12 | 17 | 1496,74 | 0,18 94,39
RI03 | 13 | 1292,68 | 13 | 133878 | 0,5 153,89
R104 o | 1007,31 | 11 | 1186,23 | 0,52 | 150,16
R105 | 14 | 1377,11 | 14 | 1448,32 0 82,02

RI106 | 12 | 1252,03 | 13 | 1353,73 | 0,18 125,64
R107 | 10 | 1104,66 | 11 | 1323,75 | 0,49 183,55
R108 9 | 960,88 | 10 | 129244 | 0,43 124,12
R109 | 11 | 119473 | 12 | 1304,48 0 117,22
R110 | 10 | 111884 | 12 | 1272 0 155,18
RI11 | 10 | 1096,72 | 11 | 1233,39 | 0,46 158,72
R112 9 | 982,14 | 11 | 1286,86 | 0,49 145,93
Total | 143 | 14524,02 | 154 | 16280,84 - -

as instancias R201, R205, R209, R210 e R211 nao apresentaram desvio em relacao
a média no que diz respeito ao numero de veiculos, porém, com relacao a distancia
total percorrida, ficaram no intervalo [14,06 e 44, 53].

A Tabela 6.11 exibem os resultados referentes as instancias do grupo RC'1. Neles,
em relacao ao numero de veiculos totais utilizados, apresentam 8, 07% ou 8 veiculos
acima dos melhores resultados heuristicos da literatura e 6, 85% ou 1147, 83 unidades
distantes dos melhores resultados heuristicos da literatura, em relacao a distancia
total percorrida. Em relacao aos desvios, observa-se que, para o nimero de veiculos
da amostra, ficou compreendido entre [0, 25 e 0, 5] e os desvios em relagio a distancia
percorrida variaram entre [214,82 e 316, 81].

A Tabela 6.12 reportam os resultados para a instancias da classe RC2. O ntimero
de veiculos totais ficaram 3, 85% ou 1 rota acida dos melhores resultados heuristicos
da literatura e 34,36% ou 3076, 74 unidades acima dos resultados relatados pela
literatura com relacdo a distancia total percorrida. Os desvios variaram entre [0 e
0,5] com relagdo ao nimero de veiculos utilizados e, em relacdo a distancia total
percorrida, entre [23,3 e 58, 44].

6.2.3 Comparacao dos Resultados

Os algoritmos propostos para a resolucao do PRV JT foram comparados tanto
com os melhores resultados da literatura, quanto em relacao ao desempenho das duas
versoes propostas. O algoritmo GRASP_ _PFIH VND _ IGS1, representado na
tabela pela sigla IGS V N D1, se comportou de forma mais adversa, tendo obtido
valores distantes da literatura. O algoritmo GRASP _PFIH V ND _ IGS2, repre-
sentado pela sigla IGS V ND2 na tabela, ja mostrou um desempenho melhor em
relagao ao nimero de veiculos utilizados, porém, em relagao a distancia percorrida,
ficou distante em relacao aos melhores resultados heuristicos da literatura, mas com
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Tabela 6.10: Resultados IGS-VND2 para instancia classe R2

MRL MR_IGS VND2
instancias | NV | DT | NV ]| DT |DP NV |DP DT
R201 4 | 125237 | 4 | 156761 0 14,96
R202 3 | 11917 | 3 | 143748 | 0,49 32,49
R203 3 | 9395 | 3 | 143926 | 047 40,9
R204 2 | 82552 | 2 | 837,89 0,44 44,53
R205 3 | 994,42 | 3 | 1350,09 0 18,38
R206 3 | 906,14 | 3 | 141488 0,5 35,5
R207 2 | 890,61 | 3 | 133126 | 0,44 30,26
R208 2 | 726,82 | 3 | 1066,65 | 0,44 38,02
R209 3| 909,16 | 3 | 123027 0 24,51

R210 3| 939,37 | 3 | 1494,08 0 28
R211 2 | 885,71 | 3 | 1214,57 0 21,37
Total | 30 | 10461,32 | 33 | 14384,04 - -

Tabela 6.11: Resultados IGS-VND2 para instancia classe RC1

MRL MR_IGS_VND2
instancias | NV | DT |NV| DT |DP _NV|[DP DT
RC101 | 14 | 1696,94 | 14 | 1707,62 0.4 247,68
RC102 | 12 | 1554,75 | 12 | 1611,08 | 0,5 202,45
RC103 | 11 | 1261,67 | 12 | 1408,17 | 049 | 257,03
RC104 | 10 | 113548 | 11 | 1311,1 0,25 | 219,81
RC105 | 13 | 1629,44 | 13 | 1697,04 | 044 | 316,81
RC106 | 11 | 1424,73 | 12 | 1446,63 | 0,25 | 214,82
RC107 | 11 | 123048 | 12 | 1345,69 | 037 | 229.24
RC108 | 10 | 1139,82 | 14 | 1692,91 0,5 271,16
Total | 92 | 11073,31 | 100 | 12221,14 - -
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Tabela 6.12: Resultados IGS-VND2 para instancia classe RC2

MRL MR_IGS_VND2

instancias | NV | DT | NV | DT |DP_NV |DP DT
RC201 | 4 | 1406,94 | 4 | 17584 0 23.3
RC202 | 3 | 1365,65 | 4 | 1702,07 | 0,5 58,44
RC203 | 3 |1049,62 | 3 | 140058 | 0,44 4771
RC204 | 3 | 798,46 | 3 | 1316,99 | 0,44 50,67
RC205 | 4 | 1297,65 | 4 | 1689,44 0 46,14
RC206 | 3 | 114632 | 3 | 1519,32 0 27,05
RC207 | 3 | 1061,14 | 3 | 1417,26 0 38,99
RC208 | 3 | 828,14 | 3 | 12266 0 37,71
Total | 26 | 8953,92 | 27 | 12030,66 - -

desempenho superior a primeira versao do algoritmo. Os resultados comparativos
entre as versoes IGS VND1e IGS V ND2 sao discutidas a seguir.

A Tabela 6.13 comparam os desempenhos dos algoritmos em relacao as instancias
da classe C'l. Com rela¢ao ao numero de veiculos totais a versao IGS _V N D2 obteve
desempenho superior, visto que a versao IGS_V NDI1 ficou 6,66% ou 6 veiculos
a mais que a solucoes obtidas pela primeira versao. Ja em relacao a distancia
percorrida, o algoritmo IG.S _V N D2 encontrou, considerando as distancias totais,
5,75% ou 864, 52 unidades a menos em relagdo ao obtido pela primeira versao. No
que diz respeito aos desvios, a segunda versao do algoritmo tém valores idénticos com
relacao ao nimero de veiculos utilizados, porém a variagao da solucao permaneceu
mais proxima aos valores médios, gerando variacoes reduzidas em relagao a versao

IGS _VNDL.

Tabela 6.13: Comparacao Resultados Classe C1

MRL MR_IGS_VNDI MR_IGS_VND2

Instancias | NV| DT | NV ]| DI |DP NV |DP DT |NV]| DT |DP NV |DP DT
C101 10 | 82894 | 10 | 1206,68 0 22385 | 10 | 1976,91 0 88,45
C102 10 | 828,94 | 10 | 1751,46 0 205,48 | 10 | 1804,98 0 65,21
C103 10 | 828,06 | 11 | 1873,48 0 227,15 | 10 | 828,25 0 73,99
C104 10 | 824,78 | 10 | 1798,05 0 130,75 | 10 | 911,03 0 46,05
C105 10 | 828,94 | 11 | 2047,07 0 160,57 | 10 | 2080,55 0 67,56
C106 10 | 828,94 | 11 | 1830 0 131,13 | 10 | 2180,78 0 57,59
C107 10 | 82894 | 11 | 152594 0 203,17 | 10 | 192581 0 106,59
C108 10 | 828,94 | 12 | 2048,75 0 109,31 | 10 | 1855,02 0 91,87
C109 10 | 82894 | 10 | 1810,99 0 174,14 | 10 | 146457 0 72,87

Total 90 | 7455,42 | 96 | 15892,42 - 90 | 15027,9

A Tabela 6.14 retratam os resultados obtidos pelas instancias da classe C2. O
algoritmo IGS V ND2 obteve, comparando os resultados com a primeira versao,
uma melhora de 33,33% ou 8 rotas, igualando a obtida pelos melhores resultados
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heuristicos reportados pela literatura. J& em relacao a distancia total percorrida, a
segunda versao do algoritmo alcangou uma melhoria de 2599, 12 unidades ou 26, 41%
em relacao a versao IGS _V NDI1. Os desvios do algoritmo IGS_V ND2 também
se mantiveram uma menor variacao, tanto no nimero de veiculos utilizados quanto
na distancia total percorrida.

Tabela 6.14: Comparacao Resultados Classe C2

MRL MR IGS VND1 MR IGS VND2
Instancias | NV DT NV DT DP NV | DP DT | NV DT DP NV | DP DT

C201 3 591,56 4 | 1210,83 0,18 184,28 3 891,17 0 34,03
C202 3 591,56 4 | 1713,53 0 298,55 3 | 1636,88 0 37,65
C203 3 591,17 4 | 1697,24 0,34 298,89 3 | 1262,21 0 48,78
C204 3 590,6 4 | 1681,24 0,25 266,18 3 874,52 0 99,22
C205 3 588,88 4 1239,1 0 256,25 3 | 1053,84 0 32,55
C206 3 588,49 4 | 1896,05 0 147,79 3 1338,9 0 36,18
C207 3 588,29 4 | 1752,94 0 108,31 3 | 1545,49 0 35,19
C208 3 588,32 4 | 1249,27 0 214,97 3 | 1238,07 0 28,46
Total 24 | 4718,87 | 32 | 12440,2 - - 24 | 9841,08 - -

A Tabela 6.15 reportam os resultados obtidos das instancias do tipo R1. Com
relacdo ao nimero de veiculos, o algoritmo IGS _V N D1 teve um resultado inferior
a segunda versao, com uma diferenca de 4378, 85 unidades ou 27, 14% em relagao a
distancia percorrida e 25 ou 16, 33% em relacdo ao numero de rotas formadas. Com
relacao aos desvios, em ambos os algoritmos, houve uma variagao grande entre elas,
indicando uma boa exploracao do espaco de busca.

Tabela 6.15: Comparacao Resultados Classe R1

MRL MR_IGS_VNDI MR_IGS_VND2

Instancias | NV | DT | NV | DT |DP NV |DP DT |NV]| DT |DP NV ]|DP DT
R101 10 | 1650,8 | 21 | 2045.89 | 0,25 487 | 18 | 1612,61 0 75,71
R102 17 | 1486,12 | 18 | 1868,39 0 3318 | 17 | 1480,66 | 0,18 94,39
R103 13 | 1292,68 | 14 | 1669,74 | 0,5 70,93 | 13 | 1338,78 0,5 153,89
R104 9 | 1007,31 | 14 | 1563,97 | 0,58 90,11 | 11 | 1186,23 | 0,52 150,16
R105 14 | 1377,11 | 17 | 1884,62 | 0,77 79,75 | 14 | 144832 0 82,02
R106 12 | 1252,03 | 15 | 1832,77 | 0,67 99,31 | 13 | 1353,73 | 0,18 125,64
R107 10 | 1104,66 | 13 | 162825 | 0,71 89,52 | 11 | 1323,75 | 0,49 183,55
R108 9 | 960,88 | 12 | 142487 | 0,59 1265 | 10 | 129244 | 0,43 124,12
R109 11 | 1194,73 | 14 | 1783,39 | 0,66 129,00 | 12 | 1304,48 0 117,22
R110 10 | 1118,84 | 13 | 1562,3 0,5 8325 | 12 | 1272 0 155,18
R111 10 | 1096,72 | 14 | 1634,53 | 0,45 66 11 | 123339 | 0,46 158,72
R112 9 | 982,14 | 13 | 161338 | 04 86,19 | 11 | 1286,86 | 0,49 145,93
Total | 143 | 14524,02 | 178 | 20512,1 - - 153 | 16133,25 - -

A Tabela 6.16 comparam o desempenho das duas versoes do algoritmo para o
grupo de instancias R2. O algoritmo IGS _V N D2 apresentou resultados superiores
ao IGS VNDI1, de 5217,73 unidades ou 37,75% melhor que a primeira versao
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e 25% ou 8 veiculos menor em relacdo a primeira versao. Os desvios da amostra
tiveram valores mais altos no algoritmo /GS_V ND1 do que na segunda versao,
mostrando que o IGS _V N D2 obteve resultados mais préximos da média.

Tabela 6.16: Comparacao Resultados Classe R2

MRL MR _IGS_VNDI MR_IGS_VND2
Instancias | NV DT NV DT DP NV | DP DT | NV DT DP NV | DP DT
R201 4 1252,37 ) 2096,45 0 45,04 4 1567,61 0 14,96
R202 3 1191,7 4 1990,44 0,64 478,68 3 1437,48 0,49 32,49
R203 3 939,5 3 1705,23 0,3 318,55 3 1439,26 0,47 40,9
R204 2 825,52 3 1378,74 0,52 278,52 2 711,59 0,44 44,53
R205 3 994,42 4 1888,27 0,18 74,11 3 1350,09 0 18,38
R206 3 906,14 4 1795,45 0 47,52 3 1414,88 0,5 35,5
R207 2 890,61 3 1547,22 0 48,53 3 1331,26 0,44 30,26
R208 2 726,82 3 1440,54 0,4 322,83 3 1066,65 0,44 38,92
R209 3 909,16 4 1758,5 0,18 130,65 3 1230,27 0 24,51
R210 3 939,37 4 1848,16 0,3 307,18 3 1494,08 0 28
R211 2 885,71 3 1587,04 0,18 117,81 2 775,14 0 21,37
Total 30 | 10461,32 | 40 | 19036,04 - - 32 13818,31 - -
A Tabela 6.17 mostram os resultados dos algoritmos IGS _VND1leIGS V ND?2
para o grupo de instancias RC'l. O desempenho da versao IGS VN D2 foi supe-
rior, comparando resultados totais, tanto em relacao ao nimero de veiculos, tendo
obtido uma diferenga de 20 veiculos ou 20% melhor que a primeira versao, quanto
em relacao a distancia total percorrida, tendo uma reducao de 3116, 73 unidades ou
26, 34% em relacao a versao IGS VND2. Com relacao aos desvios das amostras,
o algoritmo IGS V NDI1 teve uma variagao entre [81,91 e 157,66] em relagao a
distancia percorrida e [0,61 e 0,81]. Ja o algoritmo IGS VN D2 obteve [214,82
e 316,81] em relagao a distancia e [0,25 e 0,5] no que diz respeito ao nimero de
veiculos, tendo uma variagao menor, comparado com a primeira versao do algoritmo.
Tabela 6.17: Comparacao Resultados Classe RC1
MRL MR _IGS VND1 MR IGS_VND2
Instancias | NV DT NV DT DP NV | DP DT | NV DT DP NV | DP DT
RC101 14 1696,94 18 2132,17 0,69 95,05 14 1630,29 04 247,68
RC102 12 1554,75 16 201791 0,81 81,91 12 1490,39 0,5 292,45
RC103 11 1261,67 13 1756,7 0,62 101,13 12 1408,17 0,49 257,03
RC104 | 10 | 113548 | 13 | 161823 | 0,73 82,57 | 11 | 1311,1 0,25 219,81
RC105 13 1629,44 17 2143,93 0,82 103,14 13 1506,84 0,44 316,81
RC106 | 11 | 1424,73 | 16 | 2012,15 | 0,57 97,56 | 12 | 1446,63 | 0,25 214,82
RC107 11 1230,48 14 1692,37 0,69 157,66 12 1345,69 0,37 229,24
RC108 10 1139,82 13 1575,29 0,61 114,43 14 1692,91 0,5 271,46
Total 92 | 11073,31 | 120 | 14948.,75 - - 100 | 11832,02 - -

A Tabela 6.18 reportam os melhores resultados para as instancias do grupo RC2.
O algoritmo IGS V ND2, comparado a versao IGS V ND1, obteve uma melho-
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ria na distancia total percorrida de 4385, 44 unidades ou 36,45% e de 7 veiculos
ou 25,92% com relacdo ao nimero de veiculos utilizados. Os desvios do algoritmo
IGS V ND2 se comportaram com uma faixa de valores menor que a primeira ver-
sao, obtendo melhores resultados.

Tabela 6.18: Comparacao Resultados Classe RC2

MRL MR IGS VND1 MR IGS VND2
Instancias | NV DT NV DT DP NV | DP DT | NV DT DP NV | DP DT

RC201 4 | 140694 | 5 | 2397,74 0 51,12 4 1758,4 0 23,3
RC202 3 | 136565 | 4 | 2136,35 0,48 634,45 4 1702,07 0,5 98,44
RC203 3 | 1049,62 | 4 | 1928,77 0,81 422,45 3 1400,58 0,44 47,71
RC204 3 798,46 4 | 171595 0,3 265,6 3 1316,99 0,44 50,67
RC205 4 | 129765 | 5 | 2372,56 0 30,68 4 1689,44 0 46,14
RC206 3 | 1146,32 | 4 | 2050,54 0,18 99,82 3 1519,32 0 27,05
RC207 3 | 1061,14 | 4 2060,3 0,25 94,33 3 1417,26 0 38,99
RC208 3 828,14 4 | 1753,99 0,43 235,46 3 1226,6 0 37,71
Total 26 | 8953,92 | 34 | 16416,2 - - 27 | 12030,66 - -

A Tabela 6.19 mostra um resumos dos resultados, comparando com os melhores
da literatura com as versoes IGS VND1 e IGS V ND2. Fazendo uma compara-
cao entre os desempenhos dos algoritmos, percebe-se que o algoritmo IGS_V N D2
obteve os melhores resultados, tanto no namero de veiculos totais quanto na distan-
cia percorrida. A segunda versao do algoritmo obteve uma reducao de 74 veiculos ou
17,37% e de 20562, 49 unidades ou 26, 13% de reducao em relagao a distancia total
percorrida. Ja na comparacao IGS VN D2 com os melhores resultados heuristicos
da literatura, ele ficou distante, em relacao ao nimero de veiculos, em 21 rotas ou
5,18% e em 21496, 36 unidades ou 37,59% em relacao a distancia total percorrida.
Em relagao ao desvio médio da distancia total percorrida (DM DT, observa-se va-
lores mais proximos & média para IGS VN D2, mostrando uma melhor exploracao
do espaco de busca, comparando com IGS V NDI.

Tabela 6.19: Comparacao dos resultados finais dos algoritmos

MRL MR IGS VND1 MR IGS VND2
Instancias | NV DT NV DT DM DT | NV DT DM DT
C1 90 | 745542 | 96 | 15892,42 36,45 90 | 150279 14,11
C2 24 | 471887 | 32 | 12440,2 38,07 24 | 9841,08 7,50
R1 143 | 14524,02 | 178 | 20512,1 19,91 153 | 16133,25 27,36
R2 30 | 10461,32 | 40 | 19036,04 130,85 32 | 13818,31 7,76
RC1 92 | 11073,31 | 120 | 14948,75 15,93 100 | 11832,02 28,28
RC2 26 | 8953,92 | 34 | 16416,2 165,25 27 | 12030,66 9,49
Total 405 | 57186,86 | 500 | 99245,71 - 426 | 78683,22 -




Capitulo 7

Consideracoes Finais

Esta dissertagao abordou o Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de
Tempo (PRVJT). O PRVJT é uma variagao do problema de roteamento de veiculos
classico que incluem restricoes de janela de tempo tanto em relagao ao cliente e
quanto ao deposito, uma demanda relacionada a cada cliente, uma carga maxima
associada ao veiculo que faz a entrega, um tempo de servigo que representa um
periodo temporal que o veiculo gasta para realizar a entrega, tendo como objetivos
reduzir a distancia total percorrida e o niimero de veiculos utilizados. Foram apre-
sentados diversos trabalhos encontrados na literatura reportando varias abordagens
para a resolucao do problema em questao.

Para a resolucao do PRVJT, diversos trabalhos na literatura tem mostrado que
os algoritmos baseados em heuristicas e metaheuristicas como sendo uma alternativa
na obtencao de solucao de boa qualidade e que atendam as necessidades das orga-
nizacoes. Outra técnica de bastante destaque diz respeito a hibridizagao, que é a
combinac¢ao de uma ou mais heuristicas com o intuito de explorar o espaco de busca
de forma mais intensa, obtendo melhores resultados. Seguindo esta linha, foram
realizadas diversas combinacoes no intuito de dar suporte a técnicas que ainda nao
foram aplicadas para o problema, como é o caso do Iterated Greedy Search(IGS).

Para a solucao inicial do IGS, foram adaptadas a funcao de calculo do custo
de insercao de clientes da heuristica Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH) na
fase de construcdo da metaheuristica Greedy Randomized Adaptive Search Proce-
dure (GRASP), além da heuristica Variable Neighborhood Descent (VND) na fase
de busca local. Para a busca local VND, foram elaboradas diversas estruturas de
vizinhancas, levando em consideragao o dominio do problema.

O primeiro algoritmo hibrido proposto, denominado GRASP PFIH V ND
_ IGS1, descrita no algoritmo 5.8, combina a proposta da solugao inicial descrita no
pseudocodigo 5.4 (GRASP_PFIH V ND), juntamente com uma busca local VND
com 8 estruturas de vinhancas e uma estratégia de eliminagao de rota. Além disso, o
IGS adotou o critério de aceitacao de uma solugao apenas se ela tivesse melhora, ou
seja, caso uma solucao apresentasse o valor da funcao objetivo maior que a anterior, a
modificacao era descartada. Esta abordagem teve resultados, em termos percentuais
de 23,45% distantes dos melhores resultados heuristicos mostrados na literatura e
73,54% em relacao a distancia total percorrida.

A segunda versao desenvolvida, chamada GRASP PFIH VND 1GS2, des-
crita no pseudocodigo 5.9, parte da mesma solucao inicial, porém aplicando 12 es-
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truturas de vizinhanca. Além dessa modificacao, foram modificados os critérios de
aceitagao, usando o operador de temperatura proposto na metaheuristica Simulated
Annealing (SA), modificando-o para uma temperatura constante. Os resultados,
em termos percentuais, ficou 5,18% acima dos melhores resultados heuristicos da
literatura em relacdo ao niumero de veiculos e 37, 58% no que diz respeito a distancia
percorrida.

Em termos comparativos, o algoritmo GRASP _PFIH V ND _ 1GS2 alcancou
resultados totais mais proximos da literatura em todos os conjunto de instancias
testadas, porém ainda distantes dos melhores resultados heuristicos relatados. Isto
se deve a decisoes de projeto que foram cruciais, como a inclusao de mais estruturas
de vizinhanca, o proprio formato da fase de destruicao e reconstrucao e a aplicacao do
operador de temperatura no critério de aceitacao, que permite que a busca aconteca
em solucgoes de piora. Como a hibridizacao requer um conjunto de parametros muito
grade, o que pode ser feito em trabalhos futuros é um estudo de formas mais eficientes
de calibrar estes parametros de forma auto-adaptativo, o desenvolvimento de outras
técnicas para a fase de destruicao e reconstrucao, levando em contra a factibilidade
entre os clientes e combinagao de outras heuristicas mais simples, como a primeira
de melhora, na busca local.

Com base nas anélises dos resultados, pode-se concluir que a proposta de hi-
bridacao da heuristica IGS se mostrou promissora, porém requer a aplicacao de
diferentes abordagens, para a diminuicao tanto do nimero de veiculos quanto da
distancia percorrida, sendo necessaria a utilizacao de outras hibridizagoes que per-
mitam a exploracao do espaco de busca, além de outras abordagens envolvendo a
fase de destruicao e reconstrucao, de forma adaptativa, proporcionando uma reducgao
dos valores encontrados de forma a aproximarem dos melhores resultados heuristicos
da literatura.
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