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ABSTRACT

This work investigates a computational method for the
optimization of the Enabled Vehicle Routing Problem. To propose
the method, the variable neighborhood search meta-heuristic
(Variable Neighborhood Search-VNS) was used. The proposed
heuristic contains the implements of 5 neighborhood structures, 4
of them built with deterministic methods, to explore the search
space in order to obtain local minima. In addition to these
strategies, a search with random factors is also presented, to try to
escape from local minima. For the computational tests, 4 groups
of instances were used, with different characteristics, seeking to
evaluate the heuristic in different scenarios. In the results it was
found that the heuristic was able to obtain good results, with an
error of up to 8% of the solution.
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1 Introducio

Em virtude da sua aplicabilidade, importancia e extensdes, o
Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) é um dos problemas
mais estudados na &rea de otimizagdo combinatoria. Sua
aplicabilidade existe em muitas areas como a distribuicdo de
manufaturados, de bebidas, de alimentos, de produtos quimicos,
de derivados do petréleo, de gas, entrega de correspondéncia,
recolhimento de materiais, roteamento em linhas aéreas e de
distribuicdo de vagdes ferroviarios transporte de pessoas, e outros.
Esse problema tem um papel fundamental na é&rea de
gerenciamento da distribuigdo e logistica [1].

De maneira geral, o roteamento de veiculos pode ser definido
como o atendimento de clientes geograficamente dispersos. Cada
cliente é representado como um né de demanda em um grafo, e
para cada ligacdo entre um par de nds, existe uma distancia e
custo associados. Para atendé-los, utiliza-se uma frota de veiculos
que partem e retornam a um depdsito central.

Apesar do seu enunciado ser relativamente simples, o
problema apresenta elevada complexidade computacional, pois é
do tipo NP-dificil, o que significa que a dificuldade para achar a
solucdo 6tima cresce de maneira exponencial a medida que o
nimero de elementos do problema aumenta [2]. O objetivo do
PRV é determinar o conjunto de rotas de menor custo, que atenda
as necessidades dos nos, sujeito a restricdes operacionais, tais
como veiculos com capacidade limitada, periodo determinado
para chegadas e partidas, duracdo da jornada de trabalho, duragédo
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da rota, existéncia de multiplos depositos para carga e descarga,
necessidade de levar e trazer cargas, dentre outras [3].

Os problemas de roteamento de veiculos podem ser vistos
como problemas de multiplos caixeiros viajantes com restri¢des
de capacidade e outras restri¢ces que dependem de cada aplicacdo
[3]. As rotas devem iniciar e terminar no depésito, sendo que cada
cliente pertence somente a uma rota e a demanda de todos 0s nés
deve ser atendida. A demanda é deterministica em cada no e cada
veiculo possui capacidade conhecida. A Figura 1, apresenta um
exemplo onde as rotas sdo estabelecidas para que 5 veiculos
atendam os pontos (clientes) a partir de um Unico depdsito.

—e— Rota 1
—e— Rota 2

Rota 3
—e— Rota 4

—e— Rota 5

20 40 30 80 100
Figura 1: llustragdo de um PRV com 5 veiculos e 31
clientes.

O objetivo desse trabalho é desenvolver um método
computacional que possa ser aplicado em cenéarios reais do
problema de roteamento de veiculos. Assim, nesse trabalho
propomos um algoritmo heuristico baseado na meta-heuristica de
busca de vizinhanga varidvel (Variable Neighborhood Search
VNS [4]), onde nossa contribuicéo esta na diferenga das estruturas
de vizinhangas propostos. No trabalho serdo apresentadas 5
vizinhancas: sendo 4 estratégias de busca deterministicas, com o
objetivo de melhoria das solu¢des e manter a convergéncias das
mesmas; e 1 de busca aleatoria, para tentar escapar de minimos
locais. Os resultados numéricos mostram que a heuristica proposta
foi capaz de se adaptar para obter solucdes de boa qualidade em
diferentes cendrios. Adicionalmente, nos testes de escalabilidade,
obteve resultados que indicam a possibilidade de uso em sistemas
reais.

O restante do artigo esta dividido da seguinte forma: na Secéao
2 sdo apresentados trabalhos correlatos; na Secdo 3 estdo descritas
as vizinhangas para o VNS proposto para o problema de
roteamento de veiculos; na Secdo 4 contém a descricdo dos testes
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computacionais e instdncias utilizadas; na Se¢cdo 5 sdo
apresentados resultados numéricos e as analises dos mesmos; e
finalmente, na Secéo 6 temos as conclusdes finais e apontamentos
para trabalhos futuros.

2 Trabalhos Correlatos

Vaérios algoritmos de otimizacdo tém sido utilizados em
diversos estudos para resolver o PRV [5]. Em [6] foi proposto um
algoritmo heuristico (HA) baseado em busca tabu (TS) e busca de
vizinhanca adaptativa. No trabalho apresentado em [7] é
introduzido um algoritmo de otimizacdo baseado em reatores
quimicos, combinado com um algoritmo de busca tabu unificada
adaptavel. Em [8] foi desenvolvido uma nova estratégia de diviséo
de rotas e a integrou com busca de vizinhanga variavel.

No trabalho apresentado em [9] é proposto a otimizacdo de
coldnias de formigas (ACO) para resolver o PRV capacitado,
onde um novo algoritmo de membrana (MA_ACO) é apresentado.
Assim, no trabalho sdo analisadas duas versdes de ACO. Em [10]
foi usado 0 ACO como uma busca de vizinhanga para fornecer um
melhor nivel de diversificagdo. No trabalho foi estudado nos trés
algoritmos meta-heuristicos hibridos, sendo o sistema elitista-
formiga, big bang-big crunch e busca de dispersdo. Também
utilizando uma ACO, o algoritmo proposto em [11]. permitiu que
cada formiga representasse todos os caminhos de uma solucdo
viavel em vez de um Unico caminho. Adicionalmente, usando a
estratégia proposta em [11], o trabalho apresentado em [12]
propdem uma melhora na diversidade de ACO usando o algoritmo
do vaga-lume.

Na literatura existem vérios algoritmos genéticos (AG)
desenvolvidos para resolver VRP, entre eles destacamos o [13],
que também considera a capacidade do veiculo. Ainda do AG,
citamos também [14] onde é proposto um GA hibridizado com o
algoritmo ACO. No trabalho a populagdo inicial foi construida
pelo algoritmo ACO e melhorada pelo GA.

Utilizando a meta-heuristica de enxame de particulas (Particle
Swarm Optimization - PSO) destacamos o trabalho [15], onde
também é considerada a restricdo da capacidade do veiculo. Os
autores alegaram que o uso de um algoritmo de varredura
adaptativa para construir a populagdo inicial para o VRP é melhor
do que o algoritmo de varredura padrdo. Quatro mapas de caos
diferentes foram incorporados com um algoritmo discreto de
enxame de particulas. Os resultados computacionais mostraram
que o uso de mapas de caos com um algoritmo PSO foi
significativamente melhor do que geradores de nUmeros
pseudoaleatorios.

Considerando a meta-heuristica VRP, o trabalho [16] aborda o
problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo
(VRPTW). No trabalho € proposto uma formulagdo matematica
de programagdo linear inteira, bem como uma meta-heuristica
geral de busca de vizinhanca varidavel (VNS) para resolver
grandes instancias do problema. Para o VNS, inicialmente é
criado uma solucéo inicial usando a heuristica de Solomon, depois
busca-se minimizar o nimero de rotas usadas e, em seguida, a
distancia total percorrida por todos os veiculos é minimizada. Os
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resultados computacionais mostram a eficiéncia da abordagem
proposta.

3 VNS Proposto para o Problema de Roteamento
de Veiculos (VNS-PRV)

A quantidade de veiculos de uma frota, a capacidade dos
veiculos, os custos para se chegar em cada cliente e as demandas
deles sdo as informagGes necessarias para o algoritmo executar e
retornar a melhor rota encontrada. As instancias utilizadas nesse
trabalho foram retiradas do site CVRPLIB da PUC-Rio [17].
Nesse site existem diversas instancias para o Problema do
Roteamento de Veiculos, variando a quantidade de veiculos e
clientes atendidos, também fornecendo o melhor custo para essas
instancias. Essas instancias sdo fornecidas em arquivos do tipo txt
que possuem as informagBes de quantidade de veiculos,
capacidades, demandas e custos (distancias entre clientes).

A busca de vizinhanca variavel (VNS) é uma meta-heuristica
para resolver problemas de otimizagcdo combinatéria cuja ideia
basica é uma mudanca sistematica de vizinhanca, tanto dentro de
uma fase de descida para encontrar um 6timo local, quanto em
uma fase de perturbacdo para sair do vale correspondente. A
seguir apresentamos as estruturas de vizinhangas propostas nesse
trabalho. Foram propostas 5 vizinhancas, sendo 4 deterministicas,
variando a posi¢do do sequenciamento dos clientes em um veiculo
e dos clientes entre os veiculos, e uma com busca aleatéria
variando a posicéo da sequéncia se dois clientes em dois veiculos.

3.1 Vizinhancas

Para as variagBes nas vizinhangas considere o nd 0 (zero)
COMO a garagem, ou seja, a rota deve iniciar e terminar no n6 0.

3.1.1 2-Optdos Clientes de um Veiculo (V1)

Esta vizinhanga busca encontrar a melhor rota possivel de um
veiculo apenas fazendo a mudanca na ordem de visita dos clientes
pelo veiculo. Nessa busca a troca na ordem de atendimento é feita
pelo cliente adjacente. Assim, sdo realizadas todas as trocas de
pares de nos adjacentes. A Tabela 1 ilustra o funcionamento dessa
vizinhanca. Considere a rota inicial de um veiculo com custo de
253,8. Os vizinhos, utilizando a estratégia 2-Opt dos Clientes de
um Veiculo estdo na Tabela 1. O vizinho escolhido por essa
estratégia foi destacado na tabela.

Tabela 1: Estratégia de Busca para a vizinhanca 2-Opt dos
Clientes de um Veiculo

Rota Custo

Rota Inicial [0,9,7,6,14,0] 253.8
1 [0,7,9,6,14,0] 231.9

2 [0,6,7,9, 14, 0] 250.7

3 [0,14,6,7,9,0] 253.8
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4 [0,9, 6,7, 14, 0] 229.8
5 0,9, 14, 6, 7, 0] 244.1
6 [0,9,7, 14, 6, 0] 281.6

3.1.2 Troca de Clientes entre Veiculos (V2)

Essa vizinhanga busca melhorar o custo total trocando os
clientes entre dois veiculos. Nessa estratégia cada cliente de um
veiculo é retirado e testado em todas as posicoes de
sequenciamento do outro veiculo. Na Tabela 2 ¢ ilustrado as
trocas realizadas pela busca, a partir de uma solug&o inicial.

Tabela 2: Estratégia de Busca para a vizinhanga Troca de
Clientes entre Veiculos

Rota Custo

Rota Inicial [[0,9,7,86,0],[0,12, 13,1, 0]] 366.1
1 [[0,7,6,0],[0, 12,9, 13, 1, 0]] 382.7

2 [[0,7,6,0],[0,12,13,9,1,0]] 387.9

3 [[0,7,6,0],[0,12,13,1,9,0]] 380.4

4 [[0, 9, 6,01, [0, 12,7, 13, 1, 0]] 316.0

5 [[0, 9, 6,0], [0, 12, 13,7, 1, 0]] 317.9

6 [[0,9,6,0], [0, 12, 13,1, 7, 0]] 3285

7 [[0,9,7,0],[0,12,6,13, 1, 0]] 365.5

8 [[0,9,7,0],[0, 12, 13,6, 1, 0]] 368.3

3.1.3 Circ-Opt dos Clientes de um Veiculo (V3)

Estd vizinhanca busca também encontrar a melhor rota
possivel de um veiculo apenas fazendo a mudanca de ordem de
visita dos clientes pelo veiculo, porém diferente da vizinhanga 2-
opt, a troca ndo é entre dois clientes. A troca da ordem de
atendimento dos clientes sera feita como uma lista circular, o
Gltimo cliente passara a ser o primeiro e o restante terd a posi¢cdo
do sequenciamento adicionado de uma posi¢do. A Tabela 3 ilustra
essa estratégia de busca de boas solugdes. O vizinho escolhido por
essa vizinhanga foi encontrado na terceira troca do algoritmo e
melhorou o custo em 111.3 pontos.

Tabela 3: Estratégia de Busca para a vizinhanga Circ-Opt
dos Clientes de um Veiculo

Rota Custo
Rota Inicial [0,9,7,6,8,0] 327.6
1 [0,8,9,7,6,0] 266.2
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2 [0,6,8,9,7,0] 284,7

3 [0,7,6,8,9,0] 216.3

3.1.4 Realocacdo de Cliente entre Veiculos (V4)

Estd vizinhanga busca melhorar o custo total realocando o
cliente de um veiculo em todas as posi¢Oes de sequenciamento do
outro veiculo, e vice-versa. Nota-se que a vizinhanga Troca de
Clientes entre Veiculos (3.1.2) é um subconjunto dessa aqui
apresentada, sendo esse consideravelmente maior. Em instancias
maiores essa diferenca influenciard no tempo de processamento,
de tal forma que o uso sucessivo da vizinhanga 3.1.4 tornaria o
tempo de resposta da heuristica invidvel para o0 uso sistemas reais.
Assim, a aplicacdo do VNS proposto em um sistema comercial
deve dimensionar o tempo de processamento, baseando-se no
tamanho da instancia. Feito isso, o sistema deve limitar a
aplicacdo da vizinhanga Realocacdo de Cliente entre Veiculos
(3.14). Contudo, destacamos que o escopo desse trabalho se
limitou a investigar a convergéncia do método e a qualidade das
soluces obtidas.

A Tabela 4 ilustra a vizinhanca Realocacdo de Cliente entre
Veiculos de uma solucéo.

Tabela 4: Estratégia de Busca para a vizinhanca
Realocagéo de Cliente entre Veiculos

Rota Custo

Rota Inicial [[0,9,7,6,0], [0, 12, 13, 1, 0]] 366.1
1 [[0,7,6,0], [0, 12,9, 13, 1, 0]] 382.7
2 [[0,7,6,0],[0,12,13,9,1,0]] 387.9
3 [[0,7,6,0],[0,12,13,1,9, 0]] 380.4
4 [[0,9,6,0],[0,12,7,13,1,0]] 316.0
5 [[0, 9, 6,0], [0, 12, 13,7, 1,0]] 317.9
6 [[0,9,6,0], [0, 12, 13,1, 7, 0]] 3285
7 [[0,9,7,0],[0,12, 6,13, 1,0]] 365.5
8 [[0,9,7,0], [0, 12, 13,6, 1, 0]] 368.3
9 [[0,9,7,0], [0, 12,13, 1, 6, 0]] 381.3
10 [[0, 12, 13, 1, 0], [0, 9, 7, 6, 0]] 366.1
11 [[0, 13,1, 0], [0, 9, 12, 7,6, 0]] 391.9
12 [[0, 13, 1,0], [0, 9, 7, 12, 6, 0]] 395.2
13 [[0, 13,1, 0], [0, 9, 7, 6, 12, 0]] 380.5
14 [[0, 12, 1, 0], [0, 9, 13, 7, 6, O]] 336.7
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15 [[0, 12, 1, 0], [0, 9, 7, 13, 6, O]] 3345
16 [[0, 12, 1, 0], [0, 9, 7, 6, 13, O] 347.1
17 [[0, 12, 13, 0], [0, 9, 1, 7, 6, O]] 384.9
18 [0, 12, 13, 0], [0, 9, 7, 1, 6, O] 385.8
19 [0, 12, 13, 0], [0, 9, 7, 6, 1, O]] 3833

3.1.5 Recombinagdo Aleatéria de Veiculos (V5)

Esta vizinhanca utiliza o conceito de Mutagdo da Computacéo
Evolucionaria para tentar sair de minimos locais do espago de
busca. Primeiramente sdo selecionados dois veiculos, apés a
escolha dos veiculos um cliente de cada veiculo é selecionado
aleatoriamente para serem trocados. Esse processo € repetido por
algumas iteracOes e o melhor resultado é retornado.

A Tabela 5 apresenta algumas iteragdes, considerando uma
solugdo inicial.

Tabela 5: Estratégia de Busca para a vizinhanga
Recombinagédo Aleatdria de Veiculos

Iteracéo Rota Custo
Rota Inicial [[0,9,7,10,86,0],[0,8,12,13, 1, 0]] 651.3
1 [[0, 8, 12, 10, 6, 0], [0, 9, 7, 13, 1, 0]] 642.9
2 [[o, 8,12, 13,1, 10, 6, 0], [0, 9, 7, 0]] 662.1
3 [[0, 12, 13, 10, 6, 0], [0, 8,9, 7, 1, 0]] 520.6
4 [[0, 13, 1, 10, 6, 0], [0, 8, 12, 9, 7, 0]] 691.5
5 [[0, 8, 12, 6,0], [0, 9, 7, 10, 13, 1, 0]] 689.8
6 [[0, 8,12,13,0], [0, 9,7, 10,6, 1,0]] 668.4
7 [[0, 12,13, 1, 0], [0, 8,9, 7, 10, 6, 0]] 522.7
8 [[0,9, 8,12, 13, 6,0], [0, 7, 10, 1, 0]] 568.8
9 [[0, 9, 8,12,13,1,6,0], [0, 7, 10, 0]] 549.1
10 [[0, 9, 8,12, 0], [0, 7, 10, 6, 13, 1, 0]] 513.0

3.1.6 Calibragao da Heuristica

A calibracdo de uma heuristica consiste em obter uma
combinacdo de parametros das funcfes do método que geram
melhores resultados. Para os testes calibragdo do método proposto
utilizamos a instncia P-n50-k10 encontrada em [17]. Essa
instancia foi escolhida por possuir uma quantidade de clientes e
veiculos proxima de um caso real. Nos experimentos, as
combinagdes de pardmetros foram executadas 5 vezes, sendo
selecionado o melhor resultado obtido. Dois pardmetros foram
calibrados, a ordem de execugdo das vizinhangas e a quantidade
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de execucdes de cada vizinhanga. Para a quantidade de execugdes
das vizinhangas foram feitos testes com: 10, 20, 30, 50, 100, 500,
1000. Foi constatado que a ordem de execucgdo das vizinhancas
ndo influencia na qualidade do resultado, sendo assim utilizacdo
na ordem sequencial [V1, V2, V3, V4 E V5] nos demais testes.
Adicionalmente, ndo foram constatadas melhorias significativas
apos 500 iteragdes em cada busca, sendo esse o valor utilizado no
restante dos experimentos.

4 Insténcias para os Testes Computacionais

A fim de avaliar a heuristica proposta utilizamos algumas
instancias da base em [17]. Foram avaliadas 24 instancias,
divididas em 4 grupos, que buscam analisar as solugdes obtidas
pelas heuristicas propostas (VNS-PRV) em diferentes situacdes. O
primeiro grupo (G1) busca analisar um cenario com uma pequena
variacdo na quantidade de clientes e um ndmero fixo de veiculos.
O segundo grupo (G2) avalia um cenario com uma grande
variagdo de clientes e um numero fixo de veiculos. O terceiro
grupo (G3) verifica o desempenho do algoritmo em um cenério de
quantidade de clientes fixo com uma variacdo de numero de
veiculos. E por fim, o quarto grupo (G4) avalia a escalabilidade da
heuristica para verificar se seria possivel implantar o método
proposto para a solu¢do de problemas reais, com instancias
maiores.

A Tabela 6 apresenta 0s cendrios investigados com as
instancias divididas em 3 grupos, denominados G1 — G3. No G1 o
nimero de veiculos foi fixado em 5, enquanto o nimero de
clientes de cada instancia comeca em 32 e termina com uma
instancia de 51 clientes. No G2, o nimero de veiculos foi fixado
em 8, enquanto o nimero de clientes de cada instancia comeca em
16 e termina com uma instancia de 101 clientes. J4 no G3 a
variagdo é feita no ndmero de veiculos, onde o numero de
veiculos utilizados sera 4, 8, 10 e 14, enquanto o numero de
clientes é fixado em 101.

A Tabela 7 apresenta as instancias investigadas do grupo G4.
Neste grupo, 5 instancias foram utilizadas para investigar a
escalabilidade da heuristica VNS-PRV e seu comportamento com
um grande nmero de clientes e veiculos.

Tabela 6: Descricdo das instancias dos grupos G1, G2 e G3

NUmero de
Grupo NUmero de Clientes Veiculos
Gl [32, 33, 34, 36, 37, 38, 39, 45, 51] 5
G2 [16, 23, 50, 62, 76, 101] 8
[4,8, 10,
G3 101 14]

Tabela 7: Descricdo das instancia do grupo G4

NUmero de NUmero de
Clientes Veiculos
101 10
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121 7

151 12
200 16
200 17

5 Resultados Numéricos

Este capitulo busca discutir os resultados alcangados pelos
experimentos descritos no capitulo anterior.

Os experimentos foram realizados usando um computador com
processador Ryzen 3200G - 3.60 GHz com quatro nucleos e
16GB de meméria RAM em um sistema operacional Windows 11
Pro. A heuristica foi implementada em Python 3.8.10.

A Tabela 8 apresenta os resultados dos grupos G1-G3. O G1,
que buscava validar a eficiéncia do algoritmo para casos com uma
pequena diferenca na quantidade de clientes e 0 mesmo ndmero
de veiculos, apresentou bons resultados com uma diferenca de
aproximadamente 7% dos resultados 6timos das instancias
mantendo um tempo de execucdo razoavelmente baixo para o
tamanho das instancias.

O G2, validou a eficiéncia do algoritmo para casos com uma
diferenga maior na quantidade de clientes e com 0 mesmo ndmero
de veiculos, este grupo também apresentou bons resultados com
uma diferenca também de aproximadamente 7% dos resultados
6timos, mantendo um tempo de execucdo razoavelmente baixo
para o tamanho das instancias. Os testes comegaram com uma
instancia de 16 clientes e foi até uma com 101, isto mostra que a
heuristica pode dar suporte a uma frota de tamanho consideravel e
atender uma grande quantidade de clientes.

O G3 diferentemente do G1 e G2, buscava avaliar casos com o
mesmo numero de clientes, mas com diferentes frotas de veiculos.
Os testes comegaram com 4 veiculos e foram até 14 veiculos. A
instancia P-n101-k4 apresentou algumas limitagBes da heuristica,
em um cenario com 101 clientes e 4 veiculos a heuristica levou
aproximadamente 30 minutos para retornar o resultado
encontrado. Isso ocorreu devido ao uso da vizinhanca V4
(Realocacéo de Cliente entre Veiculos). Entretanto, a heuristica
encontrou um resultado apenas 3% mais custoso que 0 custo
otimo. No geral este grupo também apresentou bons resultados
com uma diferenca média de aproximadamente 6% dos resultados
6timos das instancias.

Por fim, 0 G4, que buscou validar a escalabilidade do VNS-
PRV para instancias com muitos clientes e veiculos, também
obteve resultados satisfatorios, com uma diferenca entre o custo
encontrado e o custo 6timo de 13%. Os resultados foram um
pouco maior que 0s outros grupos, contudo ainda assim baixo e
com o0 tempo de execucdo razoavelmente aplicavel. Esses
resultados podem ser vistos na Tabela 9.

Estes resultados mostram que a heuristica proposta lidou bem
com diversos cendrios comuns do roteamento de veiculos e que
pode ser aplicado para casos reais e melhorar os custos de uma
frota real.
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Grupo
Gl

Gl
Gl
Gl
Gl
Gl
Gl
Gl
Gl
G2
G2
G2
G2
G2
G2
G3
G3
G3

G3

Grupo
G4

G4
G4
G4

G4

Tabela 8: Resultados para os grupos G1, G2 e G3.

Instancia

A-n32-k5

A-n33-k5

A-n34-k5

A-n36-k5

A-n37-k5

A-n38-k5

A-n39-k5

B-n45-k5

E-n51-k5

A-n62-k8

E-n101-k8

E-n76-k8

P-n16-k8

P-n23-k8

P-n50-k8

E-n101-k14

E-n101-k8

M-n101-k10

P-n101-k4

Qusto
Otimo

784
661
778
799
669
730
822
751
521
1288
817
735
450
529
631
1071
817
820

681

Custo
Encontrado

836,06
676,1
796,16
875,17
734,44
763,95
865,64
842,66
577,3
1410,94
870,79
748,32
452,94
537,55
778,65
1166,02
863,95
883,24

700,82

Tempo de
execucdo (seg)

8,36
7,08
7,46
10,48
15,55
11,32
13,3
22,71
37,25
23,85
133,08
40,46
0,78
1,71
9,17
35,01
112,37
64,71

1933,38

Tabela 9: Resultados para os grupos G4.

Instancia

M-n101-k10

M-n121-k7

M-n151-k12

M-n200-k16

M-n200-k17

Qusto
Otimo

820
1034
1053
1274

1373

Custo

Encontrado

926,4
1168,67
1152,71
1623,36

1425,96

Tempo em
segundos

61,17
264,79
148,32
175,09

180,07
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6 Conclusoes

Este trabalho tratou um problema de otimizacdo bastante
conhecido na literatura, o Problema do Roteamento de Veiculos
Capacitados. Esse problema possui inGmeras aplicacdo em
logistica de transporte, tendo assim uma gama muito grande de
variagOes com diferentes restricoes.

Para a obtencdo de solucdes de boa qualidade para o problema,
foi desenvolvida uma heuristica baseada no método de busca de
vizinhanca varidvel, chamada de VNS-PRV, onde foram
implementadas 5 vizinhangas buscando explorar diversos cenarios
para melhorar as rotas dos veiculos. As vizinhancas desenvolvidas
buscam melhorar a rota de um veiculo, através de mudangas do
sequenciamento do atendimento aos clientes, melhorar as rotas
através da troca de clientes entre os veiculos, e trocas aleatorias.
Das 5 vizinhancas, 4 utilizam estratégias deterministicas buscando
uma decida até um 6timo local e uma estratégia usando busca
aleatoria, para tentar escapar de um 6timo local e, posteriormente,
encontrar o 6timo global.

Para avaliarmos a eficiéncia da heuristica, analisamos seus
resultados utilizando instancias encontradas na literatura.

Os resultados mostraram que essas simples 5 vizinhangas
foram suficientes para encontrar boas solu¢des, com 0s custos
apenas 8% maiores que 0s custos 6timos das instancias na média.
O tempo de execucdo da heuristica também se mostrou bastante
razoavel para o tamanho das instancias. Uma limita¢&o encontrada
foi a de instancias com muitos clientes e poucos veiculos. Para
esses casos 0 tempo de execucéo foi significativamente mais alto
que a média, entretanto 0s custos para esses casos se mantiveram
bem préximo do custo 6timo.

No geral os resultados mostram que a heuristica obteve
solucbes bastante satisfatdrias. Contudo, considerando o espago
que ainda ha para melhoria das solugBes, em trabalhos futuros
buscaremos desenvolver uma heuristica hibrida para iniciar o
processo de busca por solugdes de melhor qualidade.
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