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Resumo: Este trabalho apresenta o algoritmo GENILS para resolver o Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega
Simultanea (PRVCES). GENILS ¢ um algoritmo heuristico baseado nas técnicas heuristicas Iterated Local Search, Variable Neighbo-
rhood Descent e adaptagdes das heuristicas Inser¢do Mais Barata e GENIUS. O algoritmo proposto foi testado em trés conjuntos con-
sagrados de problemas-teste da literatura e se mostrou superior aos demais algoritmos da literatura com relag@o a capacidade de encon-

trar as melhores solu¢des conhecidas.

Abstract: This work presents GENILS for solving the Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery (VRPSPD).
GENILS is a heuristic algorithm based on Iterated Local Search, Variable Neighborhood Descent and adaptations of the Cheapest In-
sertion and GENIUS heuristics. The proposed algorithm was tested on three well-known sets of instances found in literature and it
overcame other existing algorithms in relation to the ability of finding the best known solutions.

1. INTRODUCAO

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), co-
nhecido na literatura como Vehicle Routing Problem
(VRP), foi originalmente proposto por Dantzig e
Ramser (1959) e pode ser definido da seguinte forma:
dado um conjunto N de clientes, cada qual com uma
demanda d; e uma frota de veiculos homogénea com
capacidade Q, tem-se como objetivo estabelecer os
trajetos de custo minimo a serem percorridos pelos ve-
iculos, de forma a atender completamente a demanda
dos clientes.

Em 1989, Min propds uma importante variante do
PRV: o Problema de Roteamento de Veiculos com
Coleta ¢ Entrega Simultdnea (PRVCES), em que os
servigos de entrega e coleta devem ser realizados si-
multaneamente. Este modelo ¢ um problema basico na
area da logistica reversa, a qual visa planejar o trans-
porte de produtos aos clientes, bem como o retorno de
residuos ou produtos utilizados por esses para a reci-
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clagem ou depositos especializados. A logistica rever-
sa pode ser observada, por exemplo, na logistica pos-
tal ou no planejamento da distribui¢do de inddstria de
bebidas.

O PRVCES pertence a classe de problemas NP-
dificeis, uma vez que ele pode ser reduzido ao PRV
classico quando nenhum cliente necessita de servigo
de coleta. Dessa forma, diversos trabalhos na literatura
o tratam de forma heuristica.

Min (1989) propds um método de trés fases para re-
solver o planejamento de distribui¢do de materiais pa-
ra bibliotecas publicas. A primeira fase do método
consiste em agrupar os clientes em clusters por meio
do Método de Ligagdo por Médias (Average Linkage
Method) (Anderberg, 2007). A segunda fase associa
os veiculos as respectivas rotas e a terceira consiste
em resolver cada cluster por meio de uma heuristica
para o Problema do Caixeiro Viajante. Essa heuristica
atribui, iterativamente, uma penalidade aos arcos em
que a carga do veiculo foi excedida, procurando, dessa
forma, gerar uma solugdo viavel.

Halse (1992) abordou o PRVCES por meio de uma
heuristica que consiste em, primeiramente, associar 0s
clientes aos veiculos e, em seguida, gerar as rotas a-
través de um procedimento baseado na busca local 3-
opt.

Dethloff (2001) desenvolveu uma adaptagdo do mé-
todo da Inser¢do Mais Barata, em que os clientes sdo
adicionados as rotas seguindo trés critérios: (i) distan-
cia; (ii) capacidade residual e (iii) distancia do cliente
ao deposito. Nesse trabalho ndo foi aplicado nenhum
método de refinamento da solugao.

Vural (2003) desenvolveu duas versdes do Algorit-
mo Genético (Goldberg, 1989). A primeira faz a codi-
ficagdo dos individuos através de chaves aleatdrias
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(Random Keys) (Bean, 1994) e a segunda foi imple-
mentada como uma heuristica de refinamento, baseada
na estrutura do AG desenvolvido por Topcuoglu e Se-
vilmis (2002).

Gokge (2004) trata o PRVCES com a metaheuristi-
ca Colonia de Formigas (Dorigo et al., 1996) e utiliza
a busca local 2-opt como procedimento de pos-
otimizacdo.

Nagy e Salhi (2005) desenvolveram uma metodolo-
gia para a resolugdo do PRVCES com a restricdo de
limite de tempo para percorrer cada rota. Essa meto-
dologia reune diferentes heuristicas para resolver o
PRV classico, tais como as buscas locais 2-opt, 3-opt,
e as baseadas em realocacdo e troca, assim como pro-
cedimentos para viabilizar a solu¢ao.

Dell’Amico et al. (2006) utilizaram a técnica bran-
ch-and-price por meio de duas abordagens: programa-
¢do dindmica e relaxacdo do espaco de estados (State
space relaxation).

Crispim e Branddo (2005) propuseram uma técnica
hibrida, combinando as metaheuristicas Busca Tabu
(Glover e Laguna, 1997) e Variable Neighborhood
Descent — VND (Hansen e Mladenovi¢, 2001). Para
gerar uma solugao foi utilizado o método da varredura
(sweep method) e, para refina-la, um procedimento de
busca local que explora o espaco de solugdes com
movimentos de realocagdo e troca.

Ropke e Pisinge (2006) desenvolveram uma heuris-
tica baseada na Large Neighborhood Search — LNS
(Shaw, 1998). O LNS ¢é uma busca local baseada em
duas ideias para definir e explorar estruturas de vizi-
nhanga de alta complexidade. A primeira delas consis-
te em fixar uma parte da solucdo e, assim, facilitar a
busca nessa por¢ao do espaco de solugdes do proble-
ma. A segunda consiste em prosseguir com a busca
por meio de programagdo por restrigdes, programagao
inteira, técnicas branch-and-cut, entre outras.

Montané e Galvao (2006) utilizaram a metaheuristi-
ca Busca Tabu considerando quatro tipos de estruturas
de vizinhanga. Essas estruturas utilizam movimentos
de realocag@o, troca e crossover. Para gerar uma solu-
¢do vizinha foram desenvolvidas duas estratégias,
sendo que a primeira considera o primeiro movimento
viavel (First Improvement) e a segunda, o melhor mo-
vimento viavel (Best Improvement).

Chen (2006) tratou o problema por meio de uma
técnica baseada nas metaheuristicas Simulated Annea-
ling — SA (Kirkpatrick et al., 1983) e Busca Tabu, en-
quanto Chen ¢ Wu (2006) desenvolveram uma meto-
dologia baseada na heuristica record-to-record travel
(Dueck, 1993), a qual ¢ uma variagao do SA.

Algoritmos construtivos, heuristicas de refinamento
e técnicas baseadas na metaheuristica Busca Tabu sdo
apresentados em Bianchessi e Righini (2007). Essas
técnicas utilizam movimentos de troca de nds (node-

exchange-based) e troca de arcos (arc-exchange-
based).

Wassan et al. (2007) propuseram uma versio reati-
va da metaheuristica Busca Tabu. Para gerar uma so-
lug¢do inicial, foi utilizado o método da varredura
(sweep method) e para explorar o espago de solugdes,
movimentos de realocacdo, de troca e de inversdo do
sentido da rota.

Em Subramanian et al. (2008) foi desenvolvido um
algoritmo baseado em lIterated Local Search (ILS),
tendo como busca local o procedimento Variable Nei-
ghborhood Descent (VND). Para gerar uma solugdo
inicial foi utilizada uma adaptacdo da heuristica de in-
sercdo de Dethloff (2001), porém sem considerar a
capacidade residual do veiculo. O VND explora o es-
paco de solugdes usando movimentos baseados em re-
alocacdo, troca e crossover. O VND realiza, a cada
melhora na solugdo corrente, uma intensificagdo nas
rotas alteradas, por meio dos procedimentos reverse, e
os de busca local Or-opt, 2-opt, exchange. O proce-
dimento Or-opt implementado consiste em permutar
um, dois ou trés clientes consecutivos em uma rota. O
procedimento reverse consiste em inverter o sentido
da rota, caso haja reducdo na carga do veiculo nos ar-
cos. Ja os procedimentos 2-0pt e exchange realizam a
busca local baseada em movimentos de permutacao de
um par de arcos e dois clientes, respectivamente. Os
mecanismos de perturbagdo aplicados no ILS foram o
ejection chain, o double swap e o double bridge. O e-
jection chain consiste em transferir um cliente de cada
rota a outra adjacente. O double swap consiste em rea-
lizar duas trocas sucessivas e o double bridge consiste
em remover quatro arcos € inserir quatro novos arcos
de forma a criar uma nova rota. Uma descricao deta-
lhada desse algoritmo, bem como uma nova formula-
¢do de programagdao matematica para o PRVCES pode
ser encontrada em Subramanian (2008).

Zachariadis et al. (2009) trataram o PRVCES com
uma técnica hibrida, combinando as metaheuristicas
Busca Tabu e Guided Local Search (Voudouris e
Tsang, 1996). Posteriormente, os mesmos autores
propuseram em Zachariadis et al. (2010) um algorit-
mo evolucionario, que usa uma memdoria adaptativa
para armazenar caracteristicas de solugdes de alta qua-
lidade geradas durante o processo de busca. Essas ca-
racteristicas sdo, entdo, usadas para produzir novas so-
lugdes em regides promissoras do espaco de busca, as
quais sdo, a seguir, melhoradas por um método de
Busca Tabu.

Uma boa revisdo do PRVCES pode ser encontrada
em Parragh et al. (2008a, 2008b).

Para comparar as abordagens da literatura, Dethloff
(2001) prop6s um conjunto com 40 problemas envol-
vendo 50 clientes cada. Salhi e Nagy (1999) apresen-
taram 28 problemas-teste com 50 a 199 clientes, sendo
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que a metade desses t€m restri¢des de limite de tempo.
Por fim, Montané e Galvao (2006) adaptaram 18 pro-
blemas-teste de Solomon et al. (1995) e Gehring ¢
Homberger (1999), envolvendo 100, 200 e 400 clien-
tes.

A Tabela 1 mostra o numero de melhores resultados
conquistados pelos melhores algoritmos da literatura
nos conjuntos de problema-teste da literatura. Por esta
tabela, verifica-se que: (i) no conjunto de Dethloff
(2001), os algoritmos de Zachariadis et al. (2010) e
Subramanian et al. (2008) sdao os melhores, alcangan-
do todas as melhores solugdes conhecidas; (ii) no con-
junto de Salhi e Nagy (1999), os melhores algoritmos
sdo os de Wassan et al. (2007) e o de Zachariadis et
al. (2010) e (iii) no conjunto de Montané e Galvao
(2006), o melhor algoritmo é o de Subramanian et al.
(2008).

Tabela 1. Nimero de melhores resultados nos conjuntos de
problemas-teste, por algoritmo

Conjunto de Problemas-teste

Algoritmo Dethloff Salhi e Montarjé e

Nagy Galvao

(2001) (1999) (2006)
Chen e Wu (2006) - 1 -
Ropke e Pisinger (2006) 26 - -
Wassan et al. (2007) - 6 -
Zachariadis et al. (2010) 40 6 10
Subramanian et al. (2008) 40 2 13

Neste trabalho ¢ expandido e aprimorado o trabalho
de Mine et al. (2010), no qual se apresenta um novo
algoritmo heuristico para resolver o PRVCES. O algo-
ritmo proposto, denominado GENILS, combina as
técnicas Iterated Local Search (Stiitzle et al., 1999),
Variable Neighborhood Descent (Mladenovi¢ e Han-
sen, 1997) e adaptagdes das heuristicas GENIUS
(Gendreau et al., 1992) e Inser¢do Mais Barata. Ele
difere do de Subramanian et al. (2008) basicamente
por incluir a heuristica GENIUS e os procedimentos
3-opt e 4-opt na exploragdo do espago de busca. Con-
forme mostram os resultados obtidos, estas estratégias
se mostraram eficientes na resolugdo do problema.

O restante deste trabalho estd organizado como se-
gue. Na Segdo 2 descreve-se o problema abordado. A
metodologia proposta é apresentada na Se¢do 3. Na
Secdo 4 sdo apresentados e analisados os resultados
encontrados, enquanto na Se¢do 5 conclui-se o traba-
lho, apontando-se trabalhos futuros.

2. DESCRICAO DO PROBLEMA

O Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e
Entrega Simultdnea (PRVCES), ou Vehicle Routing
Problem with Simultaneous Pickup and Delivery
(VRPSPD), ¢ uma variante do PRV classico. Neste
problema ¢é considerado um depoésito com uma frota

ilimitada de veiculos de capacidade Q e um conjunto
N de clientes espalhados geograficamente. Cada clien-
te i € N esta associado a duas quantidades d; e p;, que
representam o que vai ser entregue e coletado em um
cliente i, respectivamente. O objetivo do problema ¢
definir as rotas necessarias para atender a todos os cli-
entes, de forma a minimizar os custos referentes ao
deslocamento dos veiculos e satisfazer as seguintes
restrigdes: (a) cada rota deve iniciar e finalizar no de-
posito; (b) todos os clientes devem ser visitados uma
Unica vez e por um unico veiculo; (c) as demandas por
coleta e entrega de cada cliente devem ser completa-
mente atendidas; (d) a carga do veiculo, em qualquer
momento, ndo pode superar a capacidade do veiculo.
Em algumas variantes desse problema, considera-se
também a necessidade de cada veiculo ndo percorrer
mais que um determinado limite de distdncia (tempo).
A Figura 1 ilustra um exemplo do PRVCES.
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Figura 1. Exemplo de PRVCES

Na Figura 1, os clientes sdo representados pelos
nimeros 1 a 19 e o deposito pelo numero 0 (zero).
Cada par [d; / pi] denota a demanda e coleta em um
cliente i, respectivamente. Nesta figura, ha trés rotas a
serem executadas por veiculos de capacidade Q = 150.
Em uma delas, o veiculo sai do deposito e atende aos
clientes 10, 8, 19, 9 e 2, nesta ordem, retornando ao
depdsito no final. No primeiro cliente atendido nessa
rota, ¢ feita uma entrega de 10 unidades do produto e
recolhida outras 5 unidades. A ultima visita do veiculo
ocorre no cliente 2, o qual demanda 13 unidades do
produto e necessita que sejam coletadas 30 unidades.

3. METODOLOGIA

Apresenta-se, nesta Secdo, o algoritmo proposto para
resolver o PRVCES. Na Subsecdo 3.1, seu pseudocod-
digo ¢ apresentado. Nas subsec¢des seguintes, os pro-
cedimentos que o compde sdo detalhados.

3.1. Algoritmo GENILS

O algoritmo proposto para resolver o PRVCES ¢é um
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algoritmo hibrido, denominado GENILS, que combi-
na os procedimentos heuristicos Iterated Local Search
— ILS (Stiitzle e Hoos, 1999), Variable Neighborhood
Descent — VND (Hansen ¢ Mladenovi¢, 2001; Mlade-
novi¢ ¢ Hansen, 1997) e GENIUS (Gendreau et al.,
1992).

O ILS ¢ uma metaheuristica que explora o espago
de solugdes por meio da aplicacdo de perturbagdes em
otimos locais encontrados na busca. Basicamente, ele
consiste em partir de uma solucao inicial, aplicar uma
busca local nessa solucdo e, para escapar desse 6timo
local e se dirigir para outras regides do espaco de so-
lugdes, aplica perturbagdes nesse 6timo local.

No algoritmo GENILS desenvolvido, a busca local
do ILS ¢ feita pelo VND e a solugdo inicial é gerada
com base em trés procedimentos construtivos: Inser-
¢do Mais Barata rota a rota, Inser¢do Mais Barata com
multiplas rotas e uma adaptagdo da heuristica
GENIUS (Gendreau et al., 1992). Apesar de em testes
preliminares a heuristica baseada na GENIUS nor-
malmente ter gerado solugdes de melhor qualidade na
maioria dos casos, houve casos em que o melhor de-
sempenho foi da heuristica da Inser¢do Mais Barata
com multiplas rotas. Por outro lado, a heuristica da In-
sercdo Mais Barata rota a rota, apesar de ganhar ape-
nas em poucos casos, era necessaria para fornecer o
numero de rotas iniciais para as demais heuristicas.
Assim, optou-se por implementar todas essas heuristi-
cas construtivas.

O pseudocodigo do algoritmo GENILS proposto ¢
mostrado na Figura 2.

O algoritmo GENILS comeca gerando trés solugdes
iniciais s* s°, e s cada qual por um dos métodos

Algoritmo GENILS
Entrada: Conjunto de buscas locais,
Nimero maximo de iteragdes iterp

Saida: solucédo s

inicio
y < numero aleatorio [0;0,7] {Subsecdo 3.3}
s « IMB — 1RQ {Subsecio 3.3}
nrotas « no. de rotas solug&o s" {Subsegdo 3.3}

s® « IMB — MR(nrotas, ») {Subsegio 3.3}
s® « VRGENIUS(nrotas) {Subsegdo 3.3}
s" « VND(sY) {Subsecio 3.6}
s® « VND(s®)

C

s® « VND(s®)
s « s” = argmin{f(s"),f(s®),F(sD}
iter « O
enquanto (iter < iteryy)faca
iter « iter + 1
S” « perturbacao(s)
S” « VND(s”)
se (f(s”)<f(s)) faca
S « s”
iter « 0
fim-se
fim-enquanto
retorne s
fim

{Subsec¢do 3.7}

Figura 2. GENILS

descritos na Subsecdo 3.3. Essas solugdes sdo, a se-
guir, refinadas pelo procedimento de busca local VND
(descrito na Subsecdo 3.6) e a melhor solugdo obtida ¢
usada como solugdo inicial S. Para escapar do 6timo
local s, ¢é feita uma perturbacdo (descrita na Subsecdo
3.7), gerando-se uma nova solucdo S'. Em seguida, es-
sa solucdo perturbada ¢ refinada pela busca local
VND, obtendo-se um novo 6timo local s". Esta solu-
¢do torna-se a nova solug@o corrente caso S" seja me-
lhor que S; caso contrario, ela ¢ descartada e nova per-
turbagdo ¢ feita a partir da solugdo S. Esse procedi-
mento € repetido até que o maximo de iteragdes sem
melhora na solugdo corrente (iter.x) seja atingido.

3.2. Fungéo de avaliacao

Uma solugdo s é avaliada pela funcdo f apresentada
pela expressdo (1), que determina o custo total de des-
locamento.

f(s)= D cyx; (1)

(i,))eA

N: conjunto dos clientes, incluindo o deposito;

A: conjunto dos arcos (i, j), com i, j € N;

Cii: custo de deslocamento ou distancia de i a j;

Xij: variavel bindria que assume valor 1 se na so-
lugdo s o arco (i.j) € A for utilizado (x;j;=1) e
valor zero (X;; = 0), caso contrario.

em que,

3.3. Geracao de uma solucéo inicial

Para gerar uma solugdo inicial séo utilizadas trés heu-
risticas baseadas em inser¢do. A primeira, denominada
IMB-1R, é uma adaptacdo da heuristica de Insercdo
Mais Barata, a qual constr6i uma solugdo rota a rota.

Inicialmente, gera-se uma rota r contendo um clien-
te escolhido aleatoriamente. Em seguida, calcula-se o
custo de inser¢ao eijk, dado pela expressao (2), de cada
cliente k que ainda nao esta presente na solugéo, entre
cada par de clientes i e jdarotar.

eil; =(Cy +C —C;j) — 7(Cox + Cyp) ()

Na expressao (2), a primeira parcela refere-se ao
custo de insercdo de um cliente K entre os clientes i ¢ |
e a segunda parcela corresponde a uma bonificagao
dada a um cliente que se situa distante do deposito.
Essa bonificagdo é controlada por um fatory € [0, 1] e
favorece a inser¢do de um cliente, de forma a ndo adi-
ciona-lo tardiamente a rota. Detalhes sobre a influén-
cia do parAmetro y podem ser encontrados em Subra-
manian et al. (2008).

O cliente que tiver o menor custo de insergdo ¢ adi-
cionado a rota, desde que a sua inser¢do deste ndo vio-
le a restricdo de capacidade do veiculo. Caso a inser-
¢do de qualquer cliente implique na sobrecarga do ve-
iculo, entdo a rota corrente ¢ finalizada, e inicia-se a
constru¢do de uma nova rota. Esse procedimento ¢ re-
petido até que todos os clientes sejam adicionados a
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solucéo.

A segunda heuristica construtiva utilizada, a Inser-
¢do Mais Barata com Multiplas Rotas, denotada por
IMB-MR, foi proposta por Subramanian et al. (2008) e
baseia-se na heuristica de inser¢do de Dethloff (2001).
Inicialmente, sdo construidas nrotas rotas, cada qual
com um unico cliente escolhido de forma aleatoria,
sendo nrotas o nimero de rotas geradas pela heuristi-
ca IMR-1R. Em seguida, adiciona-se um cliente K en-
tre os clientes i e j de uma rota r, tal que o custo de in-
sercao eijk, dado pela expressdo (2), seja 0 menor pos-
sivel. Esse procedimento ¢ executado iterativamente
até que ndo haja mais clientes a serem inseridos. E
importante destacar que a inser¢do de um cliente so-
mente ¢ realizada se ndo houver a sobrecarga do vei-
culo na rota considerada. Como essa heuristica ¢ de-
pendente do numero de rotas iniciais definidas a prio-
ri, pode ser que ao final do procedimento restem cli-
entes que nao podem ser adicionados a nenhuma rota,
isto €, o método nem sempre gera uma solugdo com-
pleta. Nesse caso, continua-se a construgo rota a rota
por meio da heuristica IMB-1R.

A terceira e ultima heuristica construtiva utilizada,
denominada VRGENIUS (linha 5 da Figura 2), ¢ uma

adaptagdo da heuristica GENIUS (Gendreau et al.,
1992), desenvolvida originalmente para o Problema
do Caixeiro Viajante. Essa heuristica possui duas fa-
ses: uma construtiva (VRGENI) e outra de refinamen-
to (VRUS).

A fase VRGENI ¢ um método de inser¢do, cuja ca-
racteristica fundamental € que a inclusdo de um clien-
te ndo ¢ realizada necessariamente entre dois outros
clientes consecutivos. No entanto, esses dois clientes
tornam-se adjacentes apos a insergdo. Ja a fase VRUS
consiste em, a cada iteragdo, remover um cliente da
solugdo e reinseri-lo em outra posi¢do que melhore a
solucdo corrente. Se isso ndo for possivel com ne-
nhum cliente, esta fase é finalizada.

Em ambas as fases, tanto a remogao, quanto a inser-
¢do de um cliente ¢ realizada por procedimentos que
analisam um espag¢o reduzido da vizinhanca explorada
pelas buscas locais 3-opt e 4-opt. A eficiéncia desses
procedimentos encontra-se no fato de que o espaco
analisado ¢ restrito ao numero de vizinhos de cada cli-
ente, sendo, no maximo, igual a um parametro h.

O numero de rotas necessarias para a aplicagdo das
heuristicas de Inser¢do Mais Barata com maultiplas ro-
tas (IMB-MR) e VRGENIUS ¢ aquele proveniente da

Procedimento VRGENI
Entrada: Nimero de rotas nrotas,
NUmero maximo de iteragfes iteryy

Saida: solucédo s

inicio
m <« nrotas

enquanto (IN’] > 0) faca
S« U
m” « 1

enquanto (m> < m) faca

s « s u {r}

N” « N°\{v’}

N” « N\{v’}

m <« m” + 1
fim-enquanto
N” « @
enquanto (JN’] > 0) faca

S” « InsercaoGENI(v, s)

N” « N7 u {v}
senao
S « s’
N” « N” u N7
N” « &
fim-se
N” « N°\{v}
fim-enquanto
se (IN”] > 0) faca
S «
N” « N
me<m+1
fim-se
fim-enquanto
retorne s
fim

N” « N, representando o numero maximo de clientes que fazem parte da solugado

Selecione aleatoriamente dois clientes v’, v’ € N~
r < rota contendo o depésito e os clientes v’ e v”

Selecione aleatoriamente um vértice v € N’

se(existe um arco de s’ tal que sua carga exceda a capacidade do veiculo) faca

Figura 3. Fase VRGENI do procedimento VRGENIUS
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aplicagdo do método de Inser¢do Mais Barata rota a
rota (IMR-1R).

A Figura 3 mostra o pseudocddigo da fase VRGENI.
Nesse algoritmo, o método InsercaoGENI(v, S) con-
siste na fase GENI do algoritmo de Gendreau et al.
(1992). Se o numero de rotas ndo for suficiente para
gerar uma solucao viavel, ele ¢ incrementado em uma
unidade ¢ a fase VRGENI ¢ aplicada novamente.

A Figura 4 mostra o pseudocodigo da fase VRUS.
Nesse algoritmo, os métodos RemocaoUS(v, r) e In-
sercaoGENI(v, s’) consistem, respectivamente, nas fa-
ses US e GENI do algoritmo de Gendreau et al.
(1992). Denota-se por p, o z-ésimo vértice darota r €
R(s) a ser visitado, sendo R(S) o conjunto de rotas da
solugdo s. Dessa forma, p;" € p, representam, respec-
tivamente, as posi¢des do primeiro e do ultimo vértice
da rota r a ser visitado. Além disso, denota-se por
v(p,', S) o vértice que se encontra na posigdo z da rota
I na solugao S.

Procedimento VRUS
Entrada: Solucdo construida s
Saida: Solucédo refinada s

inicio
S* <« s
para (r € R(s)) faca
p:" <« p."
enquanto (p;,” < p»") faga
vV« v(p;", s)
S’ « RemocaoUS(v,r)

s’ « InsercaoGENI(v,s”)
se (f(s”) < f(s*)) faca

S* « s’
r « Primeira rota de R(s)
p:" « p1”
senao
_ pzr <« pz+1r
fim-se
S « s”
fim-enquanto
fim-para
S « s*
retorne s
fim

Figura 4. Fase VRUS do procedimento VRGENIUS

Na fase VRUS, realiza-se, a cada iterag¢do, a remo-
¢do de um vértice v; da rota r na solugdo S, que se en-
contra na posi¢do p,. Em seguida, esse vértice é inse-
rido em uma posigdo que representa o melhor custo de
inser¢do, considerando todas as rotas da solucdo S. Se
a solucdo gerada for melhor que a melhor solugdo en-
contrada s*, entdo o proximo vértice a ser considerado
sera o da primeira posicdo da primeira rota de S; caso
contrario, o algoritmo avanga para o vértice da proxi-
ma posi¢do P,+'. Esse procedimento ¢é aplicado até
que todos os vértices sejam analisados.

Um detalhamento maior desses procedimentos
construtivos é encontrado em Mine (2009).

3.4. Estruturas de vizinhanga

Para explorar o espaco de solugdes do problema, fo-

ram aplicados sete tipos diferentes de movimentos, a
saber: (a) Shift: movimento de realocagdo, que consis-
te em transferir um cliente de uma rota para outra; (b)
Shift(2,0): movimento semelhante ao Shift, porém rea-
locando dois clientes consecutivos de uma rota para
outra; (c) Swap: consiste em trocar um cliente i de
uma rota r; com um outro cliente j de uma rota r»; (d)
Swap(2,1): é analogo ao Swap, porém trocando dois
clientes consecutivos de uma rota com um cliente de
outra rota; (¢) Swap(2,2): consiste em realizar a troca
de dois clientes consecutivos de um rota com dois ou-
tros clientes consecutivos de outra rota; (f) M2-opt:
consiste em remover dois arcos ¢ inserir dois novos
arcos de forma a recompor a rota; (g) kOr-opt: consis-
te em remover K clientes consecutivos de uma rota r e,
em seguida, reinseri-los em uma outra posi¢do nessa
mesma rota. O valor de k é um parametro. KOr-opt é
uma generalizagdo do movimento Or-opt, proposto
por Or (1976), que realiza a remo¢dao de no maximo
trés clientes consecutivos.

Observa-se que somente sdo permitidos movimen-
tos que conduzam a solugdes viaveis.

A Figura 5 ilustra os resultados de aplica¢des dos
movimentos utilizados. Na Fig. 5(a) é dada uma solu-
¢do em sua configuragdo inicial. Em Fig. 5(b) mostra-
se o resultado da aplicagdo do movimento Shift, trans-
ferindo o cliente 6 da rota 2 para a rota 3. Em Fig. 5(c)
exemplifica-se o movimento Shift(2,0), com a realo-
cacdo dos clientes 1 e 3 da rota 2 para a rota 3. Em
Fig. 5(d) mostra-se a aplicacdo do movimento Swap
envolvendo os clientes 1 e 10 das rotas 2 e 3, respecti-
vamente. Em Fig. 5(e) tem-se o resultado da aplicagdo
do movimento Swap(2,1) com a troca dos clientes
consecutivos 9 e 2 da rota 3 com o cliente 12 da rota
1. Em Fig. 5(f) ilustra-se o resultado da aplicagdo do
movimento Swap(2,2) envolvendo os clientes 13 ¢ 12
da rota 1 e os clientes 9 e 2 da rota 3. Em Fig. 5(g)
mostra-se o resultado da aplicagdo do movimento M2-
opt, obtido apds remogao dos arcos (1, 6) e (0, 10) e
inser¢do dos arcos (1, 10) e (0, 6), para restabelecer a
rota. Finalmente, em Fig. 5(h) ilustra-se a aplicagdo do
movimento kOr-opt, com k = 3, com a transferéncia
dos clientes consecutivos 18, 17 e 3 da rota 1 na posi-
¢do do arco (11, 5).
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(a) Configuracao inicial

¢

(c) Solugéo apés movimento Shift(2,0)

®—e

Rota 1

(g) Solugdo apés movimento M2-opt

(h) Solugao ap6s movimento kOr-opt

Figura 5. Exemplos de aplicacdo dos movimentos utilizados

3.5. Procedimentos G3-opt, G4-opt e reverse

Os procedimentos G3-opt e G4-opt sdo inspirados na
heuristica GENIUS, e representam adaptagdes das
buscas locais 3-opt e 4-opt. A adaptacdo consiste em
analisar a inser¢do de um arco (V;; Vj) somente se 0s
clientes V; e Vvj estiverem relativamente proximos. Para
isso, define-se Ny(V) como o conjunto dos h vizinhos
mais proximos ao cliente V em uma rota r da solugéo
s, sendo h um parametro. Além disso, considere as se-
guintes defini¢des: N', conjunto dos clientes perten-
centes a rota I; Vi: cliente Vi € N'; V,4; e V. clientes,

pertencentes a rota r, sucessor e antecessor ao cliente
v, € N', respectivamente; V; : cliente v; € Nn(Vi); Vi
cliente pertencente a vizinhanga Np(Vir;) no caminho
de v; para vi; Vi cliente pertencente a vizinhanga
Nn(Vj+1) no caminho de V; para vj e inv(r) a rota I no
sentido inverso.

O procedimento G3-opt funciona da seguinte for-
ma: a cada passo, ¢ feita a remog¢ao dos arcos (Vi; Vi+1),
(Vj; Vj+1) € (Vi; Vir1) € a inserc¢do dos arcos (Vi; V), (Visi;
Vi) € (Vj+1; V1) na rota I, de forma a melhorar a solu-
¢do S e tal que o custo seja o menor possivel. Ressalta-
se que ambos os sentidos da rota r sdo analisados. Este
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procedimento ¢ repetido até que ndo seja mais possi-
vel melhorar a solugdo S. A Figura 6 mostra o pseudo-
codigo de G3-opt.

Procedimento G3-opt
Entrada: Uma rota r de uma solucéo s
Saida: Solucédo s melhorada

inicio
r’ « g
f(r’) « o«
enquanto (F(r) < f(r’)) faca
r’ < r
para (r” e {r’,inv(r’)}) faca
para (vi € N7) faga
para (vj € Nn(vi), v; = v;) Faca
para (vk € Nn(Vis), Vk # Vi € Vj)
r”?«r”/{(Vi, Vi) , (Vj, Vi) » (Vi Vie) }
r”7r”?u{(vi, Vi), Vi1, Vi) »
(Vj+1 ’ Vk+1)}
se (F(r7?) < f(r)) faca
r < s"*
fim-se
fim-para
fim-para
fim-para
fim-para
fim-enquanto
retorne s
fim

Procedimento VND
Entrada: Solucdo s, conjunto t vizinhancas
distintas (Secédo 3.4)

Saida: Solucédo refinada s

inicio
RN « conjunto t vizinhangas,
ordem aleatdria
i«1
enquanto (i < t) faca
Seja s, melhor vizinho em RN (s)
se (f(so) < f(s)) entao
S < So
i«<0
{Intensificacdo das rotas modificadas s}
s Busca local com Shift
Busca local com Shift(2,0)
Busca local com Swap
Busca local com M2-opt
Busca local com Swap(2,1)
Busca local com Swap(2,2)
Busca local com G3-opt
Busca local com G4-opt
Busca local com kOr-opt, k=3,4,5
reverse

grrrrrtrrT Y

(72}
= 00N OO0 nnnon

>

«— 1 +1
Ffim-se
fim-enquanto
retorne s

fim

Figura 6. Procedimento G3-opt

O procedimento G4-opt ¢ semelhante ao G3-opt,
com a diferenca de que, a cada iteracdo, sdo removi-
dos os arcos (Vi; Vir1), (Vi-i; Vi), (Vj 5 Vjr1) € (Vier; Vi) € a-
dicionados os arcos (Vi; Vj), (Vi; Vjr1), (Vict; Vi) € (Viers
Vi).

O procedimento reverse consiste em inverter o sen-
tido de uma rota, sendo aplicado somente se ocorrer
um aumento na carga residual da rota. A carga residu-
al de uma rota é o valor da capacidade do veiculo sub-
traido da maior carga do veiculo nessa rota.

3.6. VND

O procedimento de busca local VND implementado ¢
uma adaptagio do método Variable Neighborhood
Descent (Mladenovi¢ e Hansen, 1997). Ele consiste
em explorar o espago de solugdes por meio de mudan-
cas sistematicas de vizinhangas. As vizinhangas sdo
exploradas em uma certa ordem, previamente estabe-
lecida, e sempre que uma solucdo de melhora é encon-
trada, retorna-se a primeira vizinhanga. A Figura 7 i-
lustra seu funcionamento.

Como pode ser observado na Figura 7, o VND im-
plementado inicialmente ordena, de forma aleatoria,
as sete vizinhangas baseadas nos movimentos Shift,
Shift(2,0), Swap, Swap(2,1), Swap(2,2), M2-opt e kOr-
opt, os quais sdo detalhados na Subsecao 3.4. Obser-
va-se que na versdo original de Mladenovi¢ e Hansen
(1997), em todas as chamadas desse procedimento a
ordem das vizinhangas ¢é fixa e, portanto, ndo muda
durante a busca. No procedimento VND proposto, a
cada chamada, essa ordem pode mudar. Prosseguindo,

Figura 7. Procedimento VND

se na t-ésima vizinhanga o melhor vizinho for de me-
lhora em relacao a solucdo corrente, entdo sobre as ro-
tas modificadas desse vizinho é aplicada uma fase de
intensificacdo. A intensificagdo consiste em realizar
buscas locais nas sete vizinhangas mencionadas ante-
riormente, na ordem apresentada, seguidas da aplica-
¢do de buscas locais baseadas nos procedimentos G3-
opt, G4-opt e reverse, também nessa ordem (todos
descritos na Subse¢ao 3.5). O método ¢ interrompido
se a solugdo corrente ndo for melhorada com a fase de
intensificacdo em nenhuma das sete vizinhangas.

3.7. Perturbacdes

O mecanismo de perturbagdo do algoritmo GENIUS,
linha 13 da Figura 2, consiste em escolher aleatoria-
mente uma das trés estratégias descritas a seguir:
= Multiplos Shift: Consiste em escolher um niime-
ro inteiro no intervalo [1, 3], com distribui¢ao
uniforme, e aplicar, a seguir, esse nimero de
movimentos Shift (descrito na Subse¢do 3.3)
sucessivamente;
=  Multiplos Swap: Segue a mesma ideia da per-
turbagdo com multiplos Shift, porém utilizando
movimentos Swap;
= Ejection chain: Essa perturbagdo foi proposta
por Rego e Roucairol (1996). Inicialmente, se-
leciona-se um subconjunto R = {r, ry, ..., I'n}
com m rotas de forma arbitraria. Em seguida,
transfere-se um cliente da rota r; para a rota r,,
um cliente de r, para r; e assim sucessivamente
até que um cliente seja transferido da rota ry, pa-
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ra a primeira rota r;. Nesse movimento, cada
cliente de uma rota € escolhido de forma aleato-
ria.

4. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

Sdo apresentados, nesta Se¢do, os resultados compu-
tacionais obtidos pelo algoritmo heuristico hibrido
proposto para resolver o PRVCES. O sistema foi de-
senvolvido na linguagem C++, utilizando o ambiente
Microsoft Visual C++, versdao 2005, e testado em um
computador Intel Core 2 Duo com 1,66 GHz ¢ 2 GB
de memoria RAM e sistema operacional Windows
Vista Home Premium de 32 bits.

Para validar o algoritmo, foram utilizados trés con-
juntos de problemas-teste mencionados na Se¢do 1, a

saber, os de Salhi e Nagy (1999), Dethloff (2001) e
Montané e Galvao (2006). No conjunto de Salhi e
Nagy (1999), ndo foram tratados os problemas que
possuem restri¢des de limite de tempo. O nimero ma-
ximo de iteragdes do GENILS foi fixado em 10.000.
As Tabelas 2, 3 e 4 comparam o desempenho do
GENILS com diferentes algoritmos da literatura. Nes-
sas tabelas, a coluna Problema indica o problema-
teste considerado, Melhor é o melhor valor encontrado
pelo algoritmo do respectivo autor e Tempo € o tempo,
em segundos, de processamento do algoritmo. Na co-
luna gap, mostra-se o desvio percentual das solugdes
médias do GENILS em relagdo aos melhores resulta-
dos existentes. O gap ¢ calculado pela expressdao gap
= 100 x (Média — MelhorValor) / MelhorValor (colu-

na gap).

Tabela 2. Resultados obtidos pelo GENILS nos problemas-teste de Dethloff (2001)

Ropke e Pisinger Zachariadis et al.

Subramanian et al.

(2006) (2010) (2008) GENILS

Problema Melh Tempo® Melh Tempo®@ Melh Tempo® Melh Tempo® gap
elhor © elhor © elhor © elhor © %)

SCA3-0 636,10 232,00 635,62 2,50 635,62 0,90 635,62 6,77 0,00
SCA3-1 697,80 170,00 697,84 2,50 697,84 1,12 697,84 8,49 0,00
SCA3-2 659,30 160,00 659,34 2,90 659,34 1,19 659,34 8,13 0,00
SCA3-3 680,60 182,00 680,04 2,30 680,04 1,13 680,04 8,45 0,00
SCA3-4 690,50 160,00 690,50 2,90 690,50 1,32 690,50 8,09 0,00
SCA3-5 659,90 178,00 659,90 3,00 659,90 1,17 659,90 8,19 0,00
SCA3-6 651,10 171,00 651,09 3,10 651,09 1,23 651,09 8,21 0,00
SCA3-7 666,10 162,00 659,17 2,80 659,17 1,69 659,17 6,76 0,00
SCA3-8 719,50 157,00 719,47 3,50 719,47 1,08 719,48 8,85 0,00
SCA3-9 681,00 167,00 681,00 4,70 681,00 1,03 681,00 8,63 0,00
SCAS-0 975,10 98,00 961,50 2,70 961,50 2,52 961,50 5,65 0,00
SCAS-1 1052,40 95,00 1049,65 3,80 1049,65 2,98 1049,65 5,67 0,00
SCAS-2 1039,60 83,00 1039,64 3,90 1039,64 3,42 1039,64 5,92 0,00
SCAS-3 991,10 94,00 983,34 2,60 983,34 3,44 983,34 4,58 0,00
SCAS8-4 1065,50 84,00 1065,49 2,40 1065,49 2,74 1065,49 5,98 0,00
SCAS8-5 1027,10 96,00 1027,08 3,40 1027,08 3,44 1027,08 6,62 0,00
SCAS-6 972,50 93,00 971,82 2,70 971,82 2,48 971,82 6,57 0,00
SCAS-7 1061,00 92,00 1051,28 5,10 1051,28 5,39 1051,28 5,56 0,00
SCAS-8 1071,20 85,00 1071,18 3,60 1071,18 2,05 1071,18 5,57 0,00
SCAS-9 1060,50 86,00 1060,50 4,80 1060,50 3,10 1060,50 5,62 0,00
CON3-0 616,50 171,00 616,52 4,70 616,52 2,02 616,52 6,77 0,00
CON3-1 554,50 190,00 554,47 2,20 554,47 1,83 554,47 7,76 0,00
CON3-2 521,40 176,00 518,00 3,10 518,00 2,10 518,00 9,28 0,00
CON3-3 591,20 177,00 591,19 3,20 591,19 1,34 591,19 9,18 0,00
CON3-4 588,80 173,00 588,79 2,30 588,79 1,79 588,79 6,29 0,00
CON3-5 563,70 179,00 563,70 3,70 563,70 1,71 563,70 9,16 0,00
CON3-6 499,10 195,00 499,05 3,70 499,05 1,93 499,05 7,33 0,00
CON3-7 576,50 226,00 576,48 1,90 576,48 1,52 576,48 6,96 0,00
CON3-8 523,10 174,00 523,05 3,80 523,05 1,51 523,05 8,75 0,00
CON3-9 578,20 163,00 578,25 2,20 578,25 1,58 578,25 6,87 0,00
CONBS-0 857,20 86,00 857,17 4,40 857,17 3,74 857,17 6,36 0,00
CONS-1 740,90 81,00 740,85 3,30 740,85 2,82 740,85 4,88 0,00
CONR-2 716,00 84,00 712,89 2,70 712,89 2,46 712,89 6,95 0,00
CONRS-3 811,10 91,00 811,07 2,80 811,07 2,82 811,07 5,87 0,00
CONR8-4 772,30 87,00 772,25 2,80 772,25 3,37 772,25 5,01 0,00
CONBS-5 755,70 94,00 754,88 5,70 754,88 3,30 754,88 5,82 0,00
CONB-6 693,10 96,00 678,92 3,40 678,92 3,04 678,92 5,67 0,00
CONR-7 814,80 94,00 811,96 2,50 811,96 2,73 811,96 471 0,00
CONBS-8 774,00 94,00 767,53 3,20 767,53 3,42 767,53 5,23 0,00
CONBS8-9 809,30 92,00 809,00 3,80 809,00 3,60 809,00 5,86 0,00

@ Tempo de CPU em um computador Pentium IV 1.5 GHz.

@ Tempo de CPU em um computador T5500 1.66 GHz.

® Tempo de CPU em um computador Intel Core 2 Quad 2.5 GHz.
“ Tempo de CPU em um computador Intel Core 2 Duo 1,6 GHz.
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Tabela 3. Resultados obtidos pelo GENILS nos problemas-teste de Salhi e Nagy (1999)

Zachariadis et al.

Subramanian et al.

Wassan et al. (2007) GENILS
Problema (2010) (2008)
Tempo® Tempo@ Tempo® Tempo®  gap
Melhor (s) Melhor (s) Melhor (s) Melhor (s) (%)
CMT1X 468,30 48 469,80 2,10 466,77 1,10 466,77 7,82 0,00
CMT1Y 458,96 69 469,80 3,80 466,77 1,08 466,77 7,61 1,68
CMT2X 668,77 94 684,21 5,40 684,21 6,99 684,21 17,62 2,31
CMT2Y 663,25 102 684,21 8,02 684,21 5,84 684,21 20,10 3,16
CMX3X 729,63 294 721,27 6,80 721,40 6,80 721,40 59,61 0,02
CMT3Y 74546 285 721,27 11,90 721,40 737 721,27 58,72 0,00
CMTI12X 644,70 242 662,22 11,00 662,22 8,02 662,22 22,89 2,72
CMTI12Y 659,52 254 662,22 9,30 662,22 7,32 663,50 22,33 0,60
CMT11X 861,97 504 838,66 4,80 839,39 12,58 846,23 48,85 0,90
CMT11Y 830,39 325 837,08 21,20 841,88 14,80 836,04 287,30 0,68
CMT4X 876,50 558 852,46 14,40 852,46 50,72 852,46 134,26 0,00
CMT4Y 870,44 405 852,46" 29,60 852,46 46,06 862,28 266,76 1,17°
CMTS5X  1044,51 483 1030,55 27,40 1030,55 53,51 1033,51 768,94 0,29
CMTSY  1054,46 533 1030,55 62,80 1031,17 58,74 1036,14 398,75 0,54
M Tempo de CPU em um computador Sun-Fire-V440 com um processador UltraSPARC-IIIi 1062 MHz.;
@ Tempo de CPU em um computador T5500 1.66 GHz.
® Tempo de CPU em um computador Intel Core 2 Quad 2,5 GHz.;
@ Tempo de CPU em um computador Intel Core 2 Duo 1,6 GHz.
# Um resultado melhor de valor 852,35 foi obtido por Chen e Wu (2006).
® gap em relagio ao valor encontrado por Chen e Wu (2006).
Tabela 4. Resultados obtidos pelo GENILS nos problemas-teste de Montané e Galvao (2006)
Montané e Galvéo Zachariadis et al. Subramanian et al. GENILS
(2006) (2010) (2008)
Problema Melh Tempo® Melh Tempo®@ Melh Tempo® Melh Tempo®  gap
elhor s) elhor ©) elhor ©) elhor ©) (%)
r101 1042,62 12,20 1009,95 5,80 1010,90 10,51 1009,95 35,65 0,00
1201 671,03 12,02 666,20 7,90 666,20 6,24 666,20 39,62 0,00
cl01 1259,79 12,07 1220,99 8,80 1220,26 12,73 1220,18 18,34 -0,01
c201 666,01 12,40 662,07 4,30 662,07 4,18 662,07 16,62 0,00
rcl101 1094,15 12,30 1059,32 14,10 1059,32 9,48 1059,32 12,79 0,00
rc201 674,46 12,07 672,92 10,60 672,92 4,21 672,92 24,03 0,00
rl 21 3447,20 55,56 3376,30 45,10 3371,29 95,79 3357,64 175,81 -0,40
221 1690,67 50,95 1665,58 49,40 1665,58 24,13 1665,58 103,44 0,00
cl 21 3792,62 52,21 3643,82 41,00 3640,20 95,17 3636,74 117,62  -0,10
c2 21 1767,58 65,79 1726,59 56,40 1728,14 41,94 1726,59 127,81 0,00
rcl 2 1 3427,19 58,39 3323,56 51,30 3327,98 76,30 3312,92 299,30  -0,32
rc2 2 1 1645,94 52,93 1560,34 28,10 1560,00 34,28 1560,00 77,48 0,00
rl 41 10027,81 330,42 9691,60 345,30 9695,77 546,39 9627,43  2928,31 -0,66
241 3685,26 324,44 3606,72 273,60 3574,86 231,73 3582,08 768,60 0,20
cl 41 11676,27 287,12  11179,36 224,80 11124,30 524,35 11098,21 1510,44 -0,23
c2 41 3732,00 330,20 3549,27 238,20 3575,63 293,18 3596,37 569,01 1,33
rcl 41 9883,31 286,66 9645,27 160,70 9602,53 550,90 953546  2244,18 -0,70
rc2 4 1 3603,53 328,16 3423,62 315,70 3416,61 291,15 3422,11  3306,84 0,16
M Tempo de CPU em um computador Athlon XP 2.0 GHz.
@ Tempo de CPU em um computador T5500 1.66 GHz.
© Tempo de CPU em um computador Intel Core 2 Quad 2.5 GHz.
“ Tempo de CPU em um computador Intel Core 2 Duo 1,6 GHz.
Em relacdo aos 40 problemas-teste de Dethloff (2008)em 3.

(2001), o GENILS foi capaz de alcangar todas as me-
lhores solugdes da literatura.

Entre os 14 problemas-teste de Salhi ¢ Nagy (1999),
o GENIUS alcangou trés melhores solugdes da litera-
tura e ficou distante em até 3,16% nos demais pro-
blemas-teste. Apesar desse desempenho inferior, ¢é
importante ressaltar que neste conjunto ndo existe uma
dominancia clara de nenhum algoritmo da literatura.
De fato, o algoritmo de Wassan et al. (2007) alcangou
as melhores solu¢des conhecidas em 6 casos, o de Za-
chariadis et al. (2010) em 6 e o de Subramanian et al.

Dos 18 problemas-teste de Montané e Galvao
(2006), o GENIUS ¢ o algoritmo com melhor desem-
penho em termos de qualidade de solugdo. Com efei-
to, o algoritmo proposto detém as 15 melhores solu-
¢oes conhecidas desse conjunto, das quais 7 sdo no-
vas, € nas restantes, o gap foi inferior a 1,33%. Por
outro lado, nesse conjunto, os algoritmos de Zacharia-
dis et al. (2010) e de Subramanian et al. (2008) so al-
cancaram 8 das melhores solugdes conhecidas.

Comparando-se os algoritmos com relagdo a capa-
cidade de alcancar as melhores solugdes nos 3 conjun-
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tos consagrados de problemas-teste da literatura, ou
seja, em 72 problemas-teste, observa-se que o
GENIUS tem os melhores resultados em 58 casos, o
de Zachariadis et al. (2010) em 54 ¢ o de Subramani-
an et al. (2008) em 51.

Comparando-se os resultados dos algoritmos entre
si no segundo e terceiro conjunto de problemas-teste,
observa-se que: (a) No conjunto de Dethloff (2001),
os algoritmos GENIUS, de Subramanian et al. (2008)
e o de Zachariadis et al. (2010) ficam empatados em
termos de qualidade de solugdo final produzida, ja que
todos alcangaram as melhores solugdes existentes; (b)
No conjunto de problemas-teste de Salhi e Nagy
(1999), o GENIUS vence o algoritmo de Subramanian
et al. (2008) em 2 casos ¢ perde em 5, e vence o algo-
ritmo de Zachariadis et al. (2010) em 2 casos e perde
em 6; (c) No conjunto de problemas-teste de Montané
e Galvao (2006), o algoritmo GENIUS supera o de
Subramanian et al. (2008) em 9 casos e perde em ou-
tros 3, e vence o algoritmo de Zachariadis et al.
(2010) em 10 casos e perde somente em 1.

Uma comparagdo em termos de tempos computa-
cionais ndo foi feita porque os resultados dos outros
algoritmos da literatura foram obtidos em maquinas
distintas e os codigos-fonte deles ndo foram disponibi-
lizados para comparagdo nesse critério.

5. CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Este trabalho tratou o Problema de Roteamento de Ve-
iculos com Coleta e Entrega Simultanea (PRVCES).
Para resolvé-lo, foi proposto um algoritmo heuristico
hibrido, denominado GENILS, que combina as técni-
cas heuristicas Iterated Local Search (Stiitzle et al.,
1999), Variable Neighborhood Descent (Mladenovi¢ e
Hansen, 1997) e adaptacdes das heuristicas GENIUS
(Gendreau et al., 1992) e Insergcdo Mais Barata.

As adaptacdes das heuristicas GENIUS e Insercao
Mais Barata sdo usadas para gerar uma solugdo inicial.
Para refind-la, foi utilizada a metaheuristica lterated
Local Search (ILS), tendo o Variable Neighborhood
Descent (VND) como método de busca local. O VND
desenvolvido difere de sua versdo classica em trés as-
pectos: (1) a ordem de exploracdo das vizinhangas ¢
definida aleatoriamente; (2) em cada vizinhanga en-
contra-se apenas o melhor vizinho da solucéo corrente
e ndo um 6timo local e (3) caso o melhor vizinho re-
presente uma melhora, é realizada uma fase de intensi-
ficagdo com a aplicagdo de uma busca local apenas
nas rotas modificadas, com ordem fixa de exploracdo
dessas vizinhancas e usando um conjunto maior de
procedimentos de busca local. Mais especificamente,
a fase VND do GENIUS inicialmente ordena, de for-
ma aleatoria, as vizinhangas baseadas nos movimentos
Shift, Shift(2,0), Swap, Swap(2,1), Swap(2,2), M2-opt

e kOr-opt. Posteriormente, se na t-ésima vizinhanga o
melhor vizinho for de melhora em relagdo a solugdo
corrente, entdo sobre as rotas modificadas desse vizi-
nho ¢ aplicada uma fase de intensificagdo. A intensifi-
cacgdo consiste em realizar buscas locais nas sete vizi-
nhancas apresentadas acima, na ordem dada, seguidas
da aplicagdo de buscas locais baseadas nos procedi-
mentos G3-opt, G4-opt e reverse, também nessa or-
dem.

De acordo com os resultados obtidos, verifica-se
que o algoritmo GENIUS proposto é o que detém o
maior numero de melhores resultados, considerando-
se trés conjuntos consagrados de 72 problemas-teste
da literatura. Comparando-o com cada um dos melho-
res algoritmos para o PRVCES, observa-se que ele
ganha deles em quantidade de melhores solugdes pro-
duzidas. Além disso, o GENIUS obteve solu¢des com
variabilidade inferior a 1% em 66 dos 72 problemas-
teste, o que corresponde a 92% dos casos. Um com-
portamento interessante do algoritmo GENILS ¢ o fa-
to de ele ter o melhor desempenho nos problemas-
teste de maior porte, os de Montané e Galvao (2006),
0 que mostra o seu potencial em resolver aplicagdes
reais, nas quais geralmente se defronta com problemas
de dimensoOes maiores.

Como trabalhos futuros, pretende-se aprimorar os
procedimentos G3-opt e G4-opt de forma a considerar
a recombinacdo de multiplas rotas. Além disso, pre-
tende-se combinar o algoritmo GENILS com a meta-
heuristica Busca Tabu, sendo esta acionada em substi-
tuicdo ao VND, por exemplo, apos certo numero de
iteragdes do ILS. Isso se deve ao fato de que a Busca
Tabu ¢ o algoritmo base de Wassan et al. (2007) e Za-
chariadis et al. (2010), os quais tém a maioria dos me-
lhores resultados dos problemas-teste de Salhi e Nagy
(1999), nos quais o GENILS teve o pior desempenho.
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