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RESUMO

Para manter o nivel de competitividade as organizagées buscam meios de
otimizacdo para as operagdes, possibilitando o estudo e desenvolvimento de
modelos de otimizagdo, onde o roteamento de veiculos se enquadra nos problemas
classicos dentro do gerenciamento logistico. O Problema de Roteamento de
Veiculos (PRV) é uma extensao do Problema do Caixeiro Viajante (PCV), ao
adicionar diversas restricdes. O PRV ¢é classificado como um problema NP-hard, ou
seja, nao existe um algoritmo que encontre a solugao ideal em tempo polinomial.
Nesse contexto, as organizacbes com mais processos ageis e eficientes trazem um
enorme valor agregado na experiéncia dos clientes sobrevivendo a concorréncia.
Dessa forma o roteamento de veiculos € um dos maiores gargalos para roteirizagcao
para organizacdes e se enquadra nos problemas classicos dentro do gerenciamento
logistico. O presente trabalho aborda um estudo onde é necessario desenvolver e
implementar um modelo matematico no software de otimizacdo Gurobi (2021) capaz
de determinar rotas para diferentes veiculos com capacidades distintas, o qual
retornara a solucao o6tima referente ao melhor roteamento de veiculos a ser
implementado, porém demanda um tempo elevado para retornar tal solu¢ao. Com o
intuito de diminuir esse tempo, foi desenvolvida uma heuristica construtiva e
posteriormente duas meta-heuristicas: Variable Neighborhood Search (VNS) e
Iterated Local Search (ILS) a fim de comparar os resultados entre si e buscar a
minimizacdo de custos logistica. Como resultado, foi possivel desenvolver uma
metodologia para otimizar a resolucdo do Problema de Roteamento de Veiculos

(PRV), porém é possivel realizar melhorias como uma nova busca local.

Palavras-chave: Problema de Roteamento de Veiculos, Logistica, Heuristica, Busca

em uma Vizinhanca Variavel, lterated Local Search



ABSTRACT

The organizations search ways to improve their operations to maintain the high level
of competitiveness, making possible the study and development of optimization
models, where the vehicle routing fits on the classical problems from logistics
management. The Vehicle Routing Problems (VRP) is an extension from the Travel
Salesman Problem (TSP) when adding various restrictions. The VRP is classified as
an NP-hard problem, in other words, there is no algorithm that finds an ideal solution
in a polynomial time. In that context, the organizations with more optimized
processes and low costs, survive the competition. This way, the VRP is one of the
biggest problems to the routing for organizations and it fits on the classical problems
from the logistics management. The present work is about a study where it is
necessary to develop and implement a mathematical model on the optimization
software Gurobi (2021) capable to determine routes to different vehicles with distinct
capabilities, which will return an optimum solution indicating the best vehicle routing
to be implemented, but much time is needed to return the solution. In order to speed
the process, it was developed a constructive heuristic and, later, two metaheuristics:
Variable Neighborhood Search (VNS) and lterated Local Search (ILS) to compare
the results between itself and seek the minimum cost from logistics operation by a
distributor located in Guarulhos. The result was possible to develop a methodology to
optimize the Vehicle Routing Problems (VRP) resolution, but it is possible to make

improvements with a new local search.

Keywords: Vehicle Routing Problem (VRP), Logistic, Heuristic, Variable
Neighborhood Search (VNS), Iterated Local Search (ILS).
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1. INTRODUGCAO

Nesta secao serdo abordados os objetivos da pesquisa em questao, objetivos
gerais e especificos, procedimentos metodoldgicos e sua delimitagao.

1.1 CONTEXTUALIZACAO E JUSTIFICATIVA

Define-se como logistica a parte do gerenciamento da cadeia de
abastecimento que planeja, implementa e controla o fluxo e armazenamento
eficiente e econébmico de matérias-primas, materiais semiacabados e produtos
acabados, bem como as informacgdes a eles relativas, desde o ponto de origem até o
ponto de consumo, com o propédsito de atender as exigéncias dos clientes
(CARVALHO, 2002).

O transporte é essencial pelo fato de nao haver empresa moderna capaz de
operar sem adotar as providéncias necessarias para a movimentacdo de suas
matérias-primas ou produtos acabados (BALLOU, 2006).

Dentro do planejamento logistico a roteirizagcdo € uma ferramenta que busca
direcionar as operacgdes logisticas, ou seja, ativos de transportes sao designados
para melhor atender os clientes buscando sempre o nivel de servico que os atenda
melhor, esse método pode ser realizado através de técnicas especificas que sao
processos classicos desenvolvido por algum grupo de pessoas ou por softwares que
conseguem fazer automaticamente. Segundo Taha (2008), essa atividade tem como
principio determinar roteiros, paradas e sequéncias, buscando a minimizacdo de
tempos, rotas e consequentemente custos, sempre atendendo a todos os locais pré-
determinados.

Um dos problemas classicos dentro do gerenciamento logistico € o
roteamento de veiculos, conhecido também como Problema de Roteamento de
Veiculos (PRV), onde ele baseia-se na construcdo de rotas para cada caminh&o,
atendendo todos os pontos solicitados no problema.

Um dos meios para resolver esse problema de roteamento € a Pesquisa
Operacional (PO). A PO & formada por um aglomerado de técnicas de solucao para
os diversos tipos de problemas, a determinacdo da solucdo é baseada na
complexidade do problema (TAHA, 2008).

Programacao linear, programacao nao-linear, heuristicas e meta-heuristicas
sao alguns métodos dentro da PO para resolver problemas. As heuristicas e meta-
heuristicas diferentemente dos outros métodos podem nao apresentar uma solucao
otima, mas sim uma solugcéo boa ou melhorada, dado que elas sao utilizadas na
solucao de problemas que possuem modelos matematicos muito complexos, como o
caso do PRV (TAHA, 2008).

1.2 OBJETIVOS DE PESQUISA

Explorar diferentes técnicas de pesquisa operacional para encontrar uma
solucao para o Problema de Roteamento de Veiculos com o intuito de diminuir o
tempo de resolucao e obter uma solucao de boa qualidade.
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1.2.1 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Implementar o modelo matematico do Problema de Roteamento de Veiculos,
meta-heuristica Variable Neighborhood Search, heuristica construtiva e meta-
heuristica lterated Local Search para a resolucao do Problema de Roteamento de
Veiculos e encontrar a melhor forma de resolver esse problema comparando os
resultados de todos os métodos utilizados.

1.3 PROCEDIMENTO METODOLOGICO

De inicio foi realizado um entendimento do PRV por meio de uma revisao da
literatura, videos e artigos. Em seguida foi feita a busca de dados no OR-Library o
qual apresenta dados confiaveis para estudo, teste e comparacbes referentes a
problemas classicos. Além dessa fonte de dados, foi usado dados do Google Maps,
o qual apresenta distancias reais entre as cidades escolhidas. Apos a busca, foi
implementado o modelo matematico, heuristica construtiva, meta-heuristica /terated
Local Search, meta-heuristica Variable Neighborhood Search. Posteriormente foi
feita a comparacao de resultados de todos os métodos.

1.4 RELEVANCIA DA PESQUISA

A realizacdo de um gerenciamento logistico € de total importancia para
diminuir custos. Dessa forma, calculando a melhor rota para a distribuicdo de
insumos diminui custos, consequentemente ha um aumento no lucro e na
competitividade da empresa em seu mercado atual. Entretanto, realizar esse método
manualmente pode demorar principalmente se a frota for grande e dificiimente
chegaria a uma solugao 6tima. Todavia, aplicando métodos computacionais a
solucao € de melhor qualidade e a mesma técnica pode ser aplicada em diversos
banco de dados, sem precisar de alteracées no cédigo em si.

1.5 DELIMITACAO DO TRABALHO

No presente trabalho foram utilizados dados tedricos para os testes
considerando como solugcdo otima a rota de menor distancia. Entretanto,
desconsidera os custos de combustivel, pedagios e manutencdo dos caminhdes.
Apesar disso, nha maioria da situacdes a rota de menor distancia apresenta menor
custo de combustivel e desgaste do pneu, pois a distancia percorrida € a menor.

No entanto, a técnica aplicada neste trabalho funcionaria em relagdo ao custo,
alterando apenas os dados de entrada.

1.6 ESTRUTURA DO TRABALHO

Na primeira secado do trabalho é abordada uma fundamentacgao teérica com
os temas relacionados a pesquisa: logistica e Problema de Roteamento de Veiculos
(PRV) e métodos para resolver o mesmo.
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Apoés a fundamentacgao tedrica foram apresentados, de forma detalhada, os
meétodos dentro da PO escolhidos para resolver o Problema de Roteamento de
Veiculos (PRV). Os escolhidos foram: meta-heuristicas lterated Local Search (ILS),
Variable Neighborhood Search (VNS), programacao linear + ILS e programacéao
linear + VNS. Ademais, foram esquematizadas as estruturas de vizinhanca,
heuristica e busca local a fim de mostrar a légica por tras de cada uma das
estruturas.

Posteriormente foram apresentados os resultados dos dados da OR-Library e
Google Maps em todos os métodos de resolugdo, posteriormente, nas
consideracgdes finais sdo abordados os melhores métodos, conclusdo do trabalho,
delimitagdes do trabalho e sugestdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTAGAO TEORICA

Nessa secao serao abordados os temas relacionados a logistica. Além disso,
sera realizado um detalhamento do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) e
meétodos para resolucdo desse problema classico da literatura, incluindo heuristica
construtiva e meta-heuristica.

2.1 LogGisTICcA

A logistica € o processo que cria valor pela gestdao e posicionamento do
estoque e combina o gerenciamento de pedidos, do estoque, do transporte, do
depdsito, do manuseio de materiais e da embalagem, integrados por uma rede de
instalagdes (BOWERSOX et al, 2013).

A logistica trata da criacao de valor: valor para os clientes e fornecedores da
empresa, e valor para todos aqueles que tém nela interesses diretos (BALLOU,
2006).

Segundo dados do Guia do Transportador (2020) o mercado de logistica &
estimado em 70 bilhdes de dolares. Desse total, o custo relativo ao transporte
responde pela maior parcela, variando entre 4% e 25% do faturamento bruto, e em
muitos casos, superando o lucro operacional. Os gastos das empresas brasileiras
com logistica atualmente correspondem a 60% para transporte e 40% para
armazenagem, administracdo de pedidos e estoque. A distribuicdo de meios de
transportes logisticos no Brasil, € dividida entre Rodoviario (61,8%), Ferroviario
(19,5%), Aquaviario (13,8%), Dutoviario (4,6%) e Aéreo (0,3%).

Figura 2.1 — Atividades logisticas na cadeia de suprimentos imediata da empresa

Fonte: Ballou (2006)

A globalizacdo e a internacionalizacdo das industrias em todas as partes
ficarao pesadamente dependentes de desempenho e custos logisticos, a medida
que as empresas forem intensificando uma visdo mais internacional de suas
operacdes. A medida que isso acontece, a logistica assume uma importancia maior
no ambito da empresa, uma vez que os custos, especialmente de transporte, vao
crescendo de proporcao na estrutura total de custos (BALLOU, 2006). Na Figura 2.1
sao representadas as atividades logisticas na cadeia de suprimentos.
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O gerenciamento da cadeia de suprimentos (SCM - Supply Chain
Managment) aborda fluxos efetivos e eficientes de informacgdes, recursos e produtos
para atender os clientes, desde a fonte de suprimentos da matéria prima até o
consumidor final. Realizar o gerenciamento destes processos de ponta a ponta
requer colaboracao entre todas as partes da cadeia, englobando os fornecedores,
fabricantes, distribuidores e varejistas (LI et al., 2008).

Segundo Kot et al. (2018), a Gestao da Cadeia de Suprimentos (GCS) é de
extrema importancia para as empresas, por englobar todas as atividades da cadeia
de suprimentos, desde a transformacédo do produto, a partir da matéria-prima, até
levar o produto final ao cliente.

De acordo com Lee (2004), para manter-se competitivo em um mercado
altamente dinamico € necessario dispor de uma cadeia de suprimentos integrada e
alinhada. Com o intuito de otimizar a cadeia de suprimentos das organizacdes
diminuindo os custos de transporte, o uso de sistemas logisticos € uma alternativa.

Segundo Tang e Abosedra (2019), o uso de sistemas logisticos eficientes
pode reduzir os custos das empresas, devido a expansao do transporte. Essa rede
permite que as empresas reduzam o nivel de seus estoques. A logistica &
responsavel por integrar os processos operacionais e de controle sobre a
movimentacao e a distribuicado de suprimentos ao longo de toda a cadeia produtiva,
desde o ponto de fabricagcéo até o ponto onde estes serdo consumidos (PILEGGI et
al., 2007). E uma area capaz de otimizar os portfélios empresariais e reduzir os
custos totais das companhias (BARBOSA et al., 2018).

Em resumo, o transporte € uma parte significativa no que diz respeito a custos
logisticos. Segundo Ballou (2006), o transporte de distribuicdo € a parte mais cara
na cadeia de suprimentos. Dessa forma, normalmente, o sucesso da cadeia de
suprimentos esta ligado ao melhor transporte e planejamento do mesmo.

Dentro do planejamento logistico a roteirizacao € uma ferramenta que auxilia
as operacoes logisticas, ou seja, ativos de transporte sao designados para melhor
atender os clientes buscando sempre o nivel de servigco desejavel. Segundo Taha
(2008), esta atividade tem como principio determinar roteiros, paradas e sequéncias,
buscando a minimizacdo de tempos, rotas e consequentemente custos, sempre
atendendo a todos os locais pré-determinados

Um dos problemas classicos dentro do gerenciamento logistico € o
roteamento de veiculos, conhecido também como Problema de Roteamento de
Veiculos ou simplesmente PRV, onde o mesmo baseia-se na constru¢ao de rotas
para cada caminh&o, atendendo todos os pontos solicitados no problema. Esse tipo
de modelo geralmente é utilizado nos projetos de rotas para entrega ou coleta.

2.2 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEicULOS (PRV)

O modelo de distribuicdo mais conhecido e estudado pela literatura é o
Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), o qual analisa a distribuicdo de bens
de um ponto central para um conjunto de clientes geograficamente dispersos entre si
utilizando uma frota homogénea de veiculos (ZACHARIADIS et al., 2013).
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O Problema de roteamento de veiculos (PRV) busca modelar e entregar o
melhor resultado possivel na otimizacdo de rotas. Esse tipo de problema pode
considerar variaveis como capacidade, intervalo de tempo que a entrega deve ser
feita, e frotas heterogéneas que partem de um ou mais depésitos para percorrer
varios destinos, e, por fim, entregar uma ou mais rotas 6timos. As variaveis a serem
utilizadas dependem da particularidade do seu problema (BASTOS, 2020)

Na formulacao classica proposta pelo Arenales (2007), o PRV é representado
por um conjunto de grafos orientados e completos G = (N, E) em que N=C U [0,
n+1 ], sendo que C = 1, ..., n e o conjunto de nds que representam os pontos a
serem atendidos, 0 a origem e n+71 sdo 0s nos que representam o depdsito. O
conjunto E=[(i,j)) Vi, jE N, i #j, i # n+1, j #0], sendo K o conjunto de veiculos
disponiveis de uma frota homogénea.

O objetivo proposto € minimizar os custos totais percorridos, atentando que
cada rota deve ser iniciada no ponto 0 e terminada no ponto n+7, os pontos seréao
atendidos somente uma unica vez e a demanda total presente nos mesmos nao
pode ultrapassar a capacidade do caminhao, assim como o tempo de viagem total
da rota, considerando:

e cjsendo custo do veiculo ao percorrer o arco (i, j);

e d;é ademanda do cliente i

e Q e acapacidade de cada veiculo k, com frota Homogénea;

e S € um conjunto de subconjunto contido dentro G= (N, E) — Variaveis de
decisao X

e 1seoveiculo Kpercorreoarco (i, j), vk €K, v (i, ) €E;

o 0 caso contrario;

As Equacdes 2.1 a 2.8 apresentam o modelo matematico para o PRV
proposto em Arenales (2007):

minz Z ciijk[Z.l]

keKli,jieE
e A Equacdo 2.1 é a funcdo objetiva e remete a minimizacdo dos custos
envolvidos para realizacao da rota percorrida de todos veiculos utilizados;

Y 2 xu=1vieC[2.2]

keKjeN
e A Equacgao 2.2 é a primeira restricao do modelo, onde o somatério de todos K
veiculos e os j do arco (i, j), para todo i pertencente ao mesmo arco deve ser
igual a 1, ou seja, restringe todos os pontos a sejam visitados uma unica vez;

2. d, D x;<Qvk e K[2.3]
ieC jeN
e A Equacao 2.3 é a segunda restricao do modelo, onde somatério da demanda
disendo i pertencente ao arco (i, j) seja menor ou igual que capacidade Q de
cada veiculo K, ou seja, garante que a capacidade de nenhum veiculo seja
excedida;
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D Xu=1vk € K[2.4]
jEN
A Equacao 2.4 € a terceira restricdo do modelo, onde o somatério de |
pertencente ao arco (i, j), para todo K veiculo deve ser igual a 1, ou seja,
garante todos os veiculos partem do ponto de origem considerando i = 0;
D X~ 2 X =0Vh e C,vke K[2.5]

ieN jeN

e A Equacdo 2.5 é a quarta restricdo do modelo, onde o somatério de i
pertencente ao arco (i, j) deve ser igual ao somatério de j pertencente ao
mesmo arco, para todo K veiculo e h pertence ao arco (i, j), ou seja, garante
que os veiculos K que chegam no ponto de origem, s&o 0s mesmos que
partem para o ponto de destino;

D X =1Vk e K[2.6]
ieN

e A Equacdo 2.6 é a quinta restricdao do modelo, onde o somatorio de i
pertencente ao arco (i, j) deve ser igual a 1, para todo K veiculo, ou seja,
garante que todos os veiculos escolhidos cheguem no ponto destino, j = N;

n

Y D xusls|-1s e ¢ 2<s|< 5

ieSjes

,Vk e K[2.7|

e A Equacado 2.7 é a sexta equagao do modelo, onde somatério de i e j
pertencente ao arco S = (i, j), sabendo que o presente arco S e contido dentro
do conjunto G = (N, E), deve ser menor ou igual que o |S| -1 com |S|={ 2... |
N / 2|} para todo K veiculo, ou seja, elimina a possibilidade da geragao de
sub-rotas;

X €10,1]vi, j,k[2.8]

e A Equacéo 2.8 define que as variaveis de decisdo sao binarias.

2.3 METODOS PARA RESOLUGAO DO PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEicULOS (PRV)

Um dos meios para resolver esse problema de roteamento € a Pesquisa
Operacional (PO). A PO & formada por um aglomerado de técnicas de solucao para
os diversos tipos de problemas, a determinacdo da solucdo €& baseada na
complexidade do problema (TAHA, 2008).

Conforme ocorre o aumento do tamanho das instadncias do problema de
roteamento de veiculos mais dificil € encontrar uma solugao, pois ele é de natureza
combinatoria. Neste caso existe a opcao de se tratar as instancias grandes, atraves
de heuristicas e/ou meta-heuristicas (BASTOS, 2020).

Ganhoto (2004) realizou experimentos combinando critérios de selecao de
localidades para a realizacao dos movimentos de intercambio de vértices da meta-
heuristica Busca Tabu. A combinacao de critérios baseados em distancia com
critérios baseados em angulos foi a que apresentou os melhores resultados, sendo
dois deles correspondentes ao melhor valor ja reportado na literatura para os
problemas em estudo.
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Simas et al. (2005) novamente fizeram um estudo usando a Busca Tabu.
Foram utilizados 3 mecanismos de geracdo de vizinhanca: Troca de vértices,
Construcao de Rotas e Remocao/insercao de vértices. Concluiu-se que quando
isolados, 0s mecanismos n&o apresentaram boas solugdes, entretanto, a
combinacao dos trés gerou solu¢des de qualidade satisfatéria.

Sosa et al. (2007) propdés um trabalho de solugdo do Problema de
Roteamento de Veiculos através da meta-heuristica Busca Dispersa, um método de
5 etapas que consiste em gerar um conjunto de solugdes iniciais, melhora-lo e enfim
combinar as solugdes iniciais melhoradas para encontrar uma solugao de qualidade
superior. O algoritmo foi testado para quatro conjuntos de dados e os resultados
mostram que as solugcdes encontradas se aproximam das melhores solugdes
reportadas na literatura, sendo obtidas com um tempo computacional reduzido.

Lima et al. (2019) propés um modelo para a otimizacdo do Problema de
Roteamento de Veiculos (PRV) implementando uma heuristica do vizinho mais
préximo e a meta-heuristica Col6énia de Formigas.
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METODOLOGIA

Nesta secdo serdao apresentados os meétodos dentro da PO escolhidos para

resolver o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV). Os métodos escolhidos
foram: heuristica, programacao linear, meta-heuristicas lterated Local Search (ILS) e
Variable Neighborhood Search (VNS), programacao linear e ILS e por ultimo
programacao linear e VNS.

3.1 PROGRAMAGAO LINEAR

No trabalho foi utilizado o modelo alternativo para o PRV. As Equacdes 3.1 a

3.8 apresentam o modelo matematico para o PRV aplicado neste trabalho, onde:

x; 1 se o arco (i) for utilizado; O caso contrario

f; :fluxoentre osnosie ]
minimizar Y. Y, d;x;[3.1]

i Ecidades jEcidades

A Equacao 3.1 € a funcdo objetiva remete a minimizagcdo da distancias
percorridas para realizacao da rota de todos os veiculos utilizados;
> x;=1 Vi€cidades|i#1[3.2]

Jj Ecidades
A Equacao 3.2 € a primeira restricao do modelo, onde o somatério dos
veiculos que chegam a uma cidade i € igual 1;

Y. x,=1 V jecidades|j#1[3.3]

i€cidades
A Equacédo 3.3 € a segunda restricdo do modelo, onde o somatério dos
veiculos que saem de uma cidade j é igual 1, junto com a equacao 3.2
garante que cada cidade seja visitada uma unica vez;
> fi— >, f ;=demanda; ¥ jé&cidades|j+#1[3.4]

i€cidades i€cidades
A equacao 3.4 é a terceira restricdo, onde o fluxo que sai de uma cidade |j
menos o fluxo que entra na cidade j é igual a demanda da cidade j;

> X, ;= > X ;1(3.5]

Jj Ecidades Jj Ecidades

A equacao 3.5 é a quarta restricdo, onde o numero de veiculos que sai da
garagem € igual ao numero de veiculos que retorna a garagem, garantindo
gue a rota de todos os veiculos comecem e terminem no mesmo lugar;
f;<x;capacidade Vi, j€Ecidades[3.6]

A equacdo 3.6 é quinta restricdo, onde o fluxo entre duas cidades deve
respeitar a capacidade do veiculo, esta equacao juntamente com a 3.4 evita a
formacao de sub-rotas;

x;€0,1 Vi,j€Ecidades[3.7]
A equacéao 3.7 garante que as variaveis de decisao x; sado binarias;

f;=0 Vi, j€ecidades|3.8]
A equacéo 3.8 garante a ndo negatividade do fluxo fj.
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3.2 HEURISTICA

Heuristicas sédo estratégias de solugdes que combinam qualidade de solugcao
com esforgco computacional necessario para obté-la, ou seja, buscam uma solucao
satisfatéria que € uma solugao proxima a solucédo 6tima, e esforco computacional
aceitavel que se trata utilizar em menor escala a memoria do computador, reduzindo
assim o tempo total de resolucao (GLOVER et al., 2003).

Uma heuristica pode ser definida como um algoritmo que encontra uma
solugao viavel para um determinado problema, em um tempo normalmente baixo,
mas sem a garantia de que esta € a solugao 6tima (BASTOS, 2020).

A heuristica construtiva visa construir uma solugéo elemento por elemento. A
forma da construcéo da solucao varia de acordo com a funcéo de avaliagao adotada,
que por sua vez depende do problema a ser trabalhado, sendo entdo inserido
elemento por elemento na solugdo. No modelo classico, os elementos ordenados
para insercao na solugao primeiramente costumam ser escolhidos os que oferecem
maiores beneficios, ou seja, uma heuristica gulosa que busca pelo aumento da
funcao objetivo que pode ser de minimizagcao ou maximizagcao (SOUZA, 2009).

3.3 ITERATED LOCAL SEARCH (ILS)

Meta-heuristicas sdo métodos subsequentes com o objetivo de encontrar uma
boa solucao, eventualmente é possivel chegar a solugao 6tima ou muito proxima. O
funcionamento da mesma se baseia na aplicagcdo de uma heuristica submissa, a
qgual tem que ser moldada de acordo com o problema especifico (SOUZA, 2009).

Figura 3.1 — Algoritmo lterated Local Search

procedimento /LS
1 sy «— GeraSolucaolnicial();

[

g +— BuscalLoeal(sg);

enquanto (os critérios de parada nao estiverem satisfeitos) faca
§' «+ Perturbacao(histérico, s);
s" «— BuscaLocal(s');

T e QO B

=

8 +— CriterioAceitacao( s, &" historico):
& fim-enquanto;

fim ILS:

Fonte: Souza (2009)

Embora com a programacao linear € possivel encontrar a solugdo 6tima do
problema, o tempo para encontrar tal solucéo € grande. Dessa forma, a utilizacao de
heuristicas, mais especificamente as meta-heuristicas € uma forma de diminuir esse
tempo encontrando uma solugao préxima da 6tima.

A meta-heuristica lterated Local Search (ILS) se caracteriza por construir uma
sequéncia de solug¢des geradas por uma heuristica incorporada. A logica por tras da
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ILS é que os 6timos locais de um problema de otimizagdo podem ser encontrados a
partir de perturbagcdes na solucao 6tima local corrente (COELHO et al., 2018).

Morelli e Reis (2020) realizou um trabalho comparando a meta-heuristica ILS
com a VNS para a resolucao do problema de sequenciamento de ordens industriais
e obteve bons resultados. A primeira apresentou melhor performance em problemas
menores e a segunda em problemas maiores.

O sucesso do ILS é centrado no conjunto de amostragem de 6timos locais,
acompanhado da escolha do método de busca local, das perturbacdes e do critério
de aceitacdo. Em principio, qualquer método de busca local pode ser usado, mas o
desempenho do ILS com respeito a qualidade da solucdo final e a velocidade de
convergéncia depende fortemente do método escolhido.

3.4 VARIABLE NEIGHBORHOOD SEARCH (VNS)

O principio do VNS visa criar conjuntos de solugdes e combina-las entre si
para obter a melhor solugcéo possivel. Ele age explorando as solugbes através de
trocas sistematicas de estruturas de vizinhancga, e focaliza a busca em torno de uma
nova solugcdo, a qual € alcancada somente quando um movimento de melhora é
identificado (MLADENOVIC et al., 1997).

As estruturas de vizinhangca de uma solugcao sao as modificacdes que podem
ser feitas na solucdo atual, de tal forma a gerar uma nova solucao distinta e
melhorada. Para se determinar se uma solugcédo vizinha é uma melhora de uma
anterior é utilizada a funcao objetivo ou fungcao de avaliagao, que tem como objetivo
quantificar cada solucéo e selecionar as de valores superiores (REIS et al., 2010).

Figura 3.2 — Pseudocddigo Variable Neighborhood Search (VNS).
procedimento VNS()
1 Seja sgp uma solugao inicial;
2 Seja r o niimero de estruturas diferentes de vizinhanca;
3
1

8 « S0; {Solugao corrente}
enquanto (Critério de parada nao for satisfeito) faca
D K<—A; {Tipo de estrutura de vizinhan(;orr(mto}
6 enquanto (k < r) faca
7 Gere um vizinho qualquer s’ € N*)(s):
8 s" «— BuscaLocal(s');
9 se (f(s”) < f(s))
10 entao
11 g «— g’
12 k—1;
13 senao
14 k—k+1;
15 fim-se;
16 fim-enquanto;

17 fim-enquanto;
18 Retorne s;
fim VNS;

Fonte: Souza (2009)
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A meta-heuristica VNS € um método de busca local onde ocorre a exploragao
do espaco de solucdes a partir de sistematizadas trocas de estruturas de vizinhanca.
Proposto por Hansen e Mladenovic (1997), o método explora vizinhangcas cada vez
mais distantes da solucao corrente e aplica a busca local em uma nova solucao, se
e somente se, um movimento de melhora for realizado.

O método VNS consiste em buscar a melhora da solugao atual utilizando uma
estrutura de vizinhanca principal. O método troca a vizinhanga corrente pela proxima
guando a melhora néo € mais viavel e quando uma melhor solucao é encontrada ele
retorna para a vizinhanca principal. O término do algoritmo é encontrado quando nao
ha mais a possibilidade de melhorar a solucdo atual ap6s o uso de todas as
estruturas de vizinhanca (FESTA et al., 2020).

O método VNS efetua mudancas sistematicas na vizinhanca de uma solucao
com uma busca local para encontrar novas solugdes para o problema. O VNS
explora vizinhancas gradativamente mais distantes da solucéo corrente e focaliza a
busca em torno de uma nova solucédo se um movimento de melhoria € realizado
(FERNANDES et al., 2020).

3.5 PROGRAMACAO LINEAR E ITERATED LOCAL SEARCH (ILS)

O método da programacao linear e lterated Local Search consiste em
comecar a resolugao do problema proposto com a PL e terminar com o ILS.

O intuito é ter uma solucao inicial melhor para a meta-heuristica achar
solucdes a partir dessa solugao e como, devido a utilizagao do algoritmo de plano de
cortes, o software GUROBI (2021) tem varias ramificagcdes antes de chegar na
solucao 6tima de um problema de programacao linear, o que pode resultar em um
tempo computacional elevado para a obtencdo das solugcdes. Dessa forma, foi
pausada a PL em 60 segundos e a partir dessa solu¢gao a meta-heuristica continua o
processo com 10 mil iteracdes. No fluxograma abaixo foi retratado o que foi feito no
método.

Figura 3.3 — Fluxograma etapas PL + ILS

PL para a ILS ILS para a

PL inicia a - . 5 .
Infci <~ || resolucao »| continua a »| resolucéo em Fim
nicio resolugao = 10.000
em 60 s resolucao '

iteracoes

Fonte: autoria prépria
3.6 PROGRAMAGAO LINEAR E VARIABLE NEIGHBORHOOD SEARCH (VNS)

O método da programacao linear e Variable Neighborhood Search consiste
em comecar a resolucao do problema proposto com a PL e terminar com o VNS.

O intuito é ter uma solucdo inicial melhor para a meta-heuristica achar
solugbes a partir dessa solugdo e como a programacgao linear tem varias
ramificacbes antes de chegar na solugao 6tima, demora um tempo significativo na
procura dessas solucgdes.
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Figura 3.4 — Fluxograma etapas PL + VNS

N PL para a VNS VNS para a
. PL inicia a resolugéo »| continua a »| resolucio em Fim
Inicio resolugéo ¢ " ~ " 10.000
em 60 s resolucao T
) | ) iteragdes

Fonte: autoria prépria

Dessa forma, foi pausada a PL em 60 segundos e a partir dessa solucéo a
meta-heuristica continua o processo com 10 mil iteragdes.

3.7 ESTRUTURA DE VIZINHANGA

Com o intuito de explorar melhor o espaco de solugbes viaveis foram
desenvolvidas quatro tipos de trocas: troca interna, troca externa, troca de alocacao
e divisao de carga.

3.7.1 TROCA INTERNA

Na troca interna é realizada a mudanga na ordem das cidades visitadas pelo
caminhao. Dessa maneira, a primeira cidade a ser visitada pode se tornar a ultima
visitada. Na Figura 3.5 é apresentada essa troca.

Figura 3.5 — Representagéo da troca interna

Antes

Sao Ribeirao

caminhdol QE Paulo ™ Ppreto [—|tumbiara

Sao

. Ribeirao
caminh&ol| QE ltumbiara f—| 5 o 0" | Paulo

: Depois
=

Fonte: autoria prépria

Pode-se observar que houve uma troca na rota do caminhao 1. Sao Paulo,
gue antes era a primeira cidade apds a troca, passou a ser a ultima ao trocar de
lugar com Iltumbiara.

3.7.2 TROCA EXTERNA

Na troca externa € realizada a mudanca de cidades visitadas por dois
caminhdes. Dessa maneira, uma cidade que o caminhao visita vai para outro
caminhao e vice-versa.



27

Como é observado na Figura 3.6 a troca externa € entre dois caminhdes e a
troca é feita entre eles. Na representacao acima a cidade Ribeirao Preto que antes

estava no caminhdo 1 foi para o caminhdo 2 no lugar de ltuiutaba.

Figura 3.6 — Representagéo da troca externa

Icanﬂnhéo
1

3

caminhao
2

caminhdo
1

caminhao
2

¥

¥

Antes
Sao Ribeirao )
Paulo Preto Itumbiara
Campinas || |tuiutaba |—m-|Uberlandia
Depois
Sao .
. i = | [tumbiara
Paulo »| ltuiutaba |—m
. Ribeirao o
Campinas[—»| p a0 »|Uberlandia

3.7.3 TROCA ALOCACAO

Fonte: autoria prépria

Na troca alocacao é realizada entre dois caminhdes igual a troca externa,
porém nessa troca um caminhdo sede uma cidade para o outro caminhdo e o
caminhao que cedeu uma cidade de seu percurso fica com uma cidade a menos

enquanto o que recebeu fica com uma cidade a mais.

E possivel observar na Figura 3.7 que antes o caminhdo 1 com a rota: S&o
Paulo, Ribeirdao Preto, Itumbiara e Campinas. E o caminhdo 2 com a rota ltumbiara,
ltuiutaba e Uberlandia. Apds essa troca, Campinas que antes estava na rota do
caminhao 1 esta na rota do caminhéo 2.
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Figura 3.7 — Representagéo da troca alocagao

Antes

caminhao Sao Ribeirao bi .
l " Q: pauo ™| Preto || !tumbiara {—|Campinas
l cami;héo E ltumbiara |—| Ituiutaba |—m lJberIéndi{

Depois

caminhdo Sao i
D paulo | ltuiutaba |- ltumbiara

caminhao : Ribeirdo
|2 Campinas|—s o —»-|Uberlandial Campinas

0

0

f“

0

Fonte: autoria prépria

3.7.4 DIVISAO DE CARGAS

Nessa troca é feita uma divisdo de cargas de um caminhdo para dois
caminhdes. Na Figura 3.8 é exemplificada essa troca.

Figura 3.8 — Representagéo da troca divisdo de cargas

Antes
caminhao Sao Ribeirdo ltumbiara Campinas ltuiutaba
—
| 1 D: Paulo Preto
Depois

| caminhio Sao Ribeirao _

1 D: Paulo Preto [ ltumbiara
caminhao
| ;2 - D Campinas |—»| Ituiutaba

Fonte: autoria prépria

Nessa estrutura de vizinhancga, procuramos por um caminhao que esteja com
excesso de carga, isto é, carga acima da capacidade maxima e realocados metade
da sua carga para um caminhao que esteja vazio.
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Na Figura 3.8 & possivel notar que o caminh&o 1 estava com 5 rotas em seu
trajeto antes da troca. Apdés a troca, ele apresenta 3 rotas e outro caminhao
apresenta 2 rotas.

3.8 HEURIiSTICA CONSTRUTIVA GULOSA

Para a aplicacao das meta-heuristicas € necessario uma heuristica para gerar
uma solugéo inicial a ser melhorada. Sem essa solugao inicial, as meta-heuristicas
VNS e ILS ndo conseguem realizar os movimentos na estrutura de vizinhanca para
fazer melhorias na solucéo inicial.

Em razdo disso, foi implementada a Heuristica Construtiva Gulosa com o
pseudocodigo apresentado na Figura 3.9. A légica da heuristica baseia-se no
caminho mais préximo, excluindo a garagem (onde o caminh&o esta inicialmente). E
escolhida a rota baseada nas cidades mais préximas do caminh&o e a carga nao
pode ultrapassar o maximo permitido pelo caminhdo. A heuristica encerra quando
sobrar apenas a garagem para ser visitada.

Figura 3.9 — Pseudocddigo heuristica construtiva

Procedimento Heuristica Construtiva
Inicio
FACA até encontrar a cidade mais proxima
SE Verifica se a cidade mais proxima nao fol visitada e apresenta
demanda menor que a capacidade;
ENTAO Visita a cidade
Subtrai a demanda da capacidade do caminh&o;
Encerra quando todas as cidade foram visitadas;
Fim

Fonte: autoria prépria
3.9 HEURISTICA DE BuscA LocAL

Na busca local sdo realizadas as trocas que foram citadas anteriormente. E
realizada primeiramente a troca interna e se houver melhoria na solugao apés a
troca, a troca permanece, e se houver piora na solugdo, o caminhao volta com a sua
rota inicial. Além disso foi adicionada a restricdo para comecar a troca na segunda
cidade, pois a primeira é a garagem.

Depois, € feita a troca externa, adicionando a restricdo que ela ndo pode ser
feita em dois veiculos iguais. E se houver piora na solug¢ao, ndo é realizada a troca.
Apds as duas trocas, é realizada a troca de alocagao com o intuito de perturbar mais
a solucao e conseguir explorar um horizonte maior de solu¢des. Na Figura 3.10 &
apresentada a heuristica de busca local.



Figura 3.10 — Pseudocddigo busca local

Procedimento Busca Local
Inicio
Escolha um veiculo e duas cidades
FACA
troca interna();
calcula a FO();
SE houver melhoria na FO
_ FACA a troca internaf();
SENAO
mantém a solugio inicial
Escolha dois veiculos e duas cidades
FACA
troca externa();
calcula a FO();
SE houver melhoria na FO
_ FACA a troca externa();
SENAO
mantém a solugio inicial
Escolha dois veiculos e uma cidade
FACA
troca alocacao();
calcula a FO();
SE houver melhoria na FO
_ FACA a troca alocacéo();
SENAO
mantém a solugdo inicial
Fim

Fonte: autoria prépria
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4 RESULTADOS

Conforme citado na metodologia do trabalho, o primeiro passo foi o estudo
sobre o tema tratado e a escolha das instancias iniciais do teste no banco de dados
online OR - Library e Google Maps. As instancias foram selecionadas de acordo com
o problema, visando englobar desde problemas pequenos até problemas grandes.
Foram selecionadas trés instancias do OR - Library e trés insténcias do Google
Maps e foi utilizado um notebook Samsung Intel core i5 72 geragédo HD de 1TB e
memoria RAM de 8GB

4.1 OR- LIBRARY

Foram selecionadas trés instancias de teste com os dados no OR- Library
visando englobar pequenos até grandes problemas. As instancias sdo apresentadas
na Tabela 4.1 a seguir.

Tabela 4.1 — Instancias de teste OR- Library

Instancia N° de cidades

12 5
28 20
32 50

Fonte: autoria prépria

Apos o levantamento da reviséo bibliografica iniciou-se a implementacao do
modelo matematico do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) no software
GUROBI (2021). Como estipulado na metodologia da pesquisa a finalidade seria o
desenvolvimento da meta-heuristica Variable Neighborhood Search (VNS) e
Interated Local Search (ILS), pois ambos utilizam um menor esforco computacional e
retornar uma solucao com menor erro em relacédo a solugao 6tima, entretanto as
meta-heuristicas necessitam de uma heuristica submissa, que € moldada de acordo
com o problema especifico.

Apés a implementacdao da heuristica construtiva foram implementadas as
meta-heuristicas levando em consideracao seus respectivos pseudocodigos. Depois
disso, foram definidos critérios de qualidade dentro do algoritmo como numero de
interacdes e estruturas de vizinhancga, fixando um e variando o outro com o intuito de
encontrar qual obteve menor variagéo. Foram feitos cinco testes com as duas meta-
heuristicas a fim de encontrar uma média e desvio padrao para as fung¢des objetivas
(FO) e foram usadas trés estruturas de vizinhanca para o VNS. Na Tabela 4.2 sao
apresentados os testes com o arquivo de 5 cidades.



Percebe-se que na primeira instdncia com 5 cidades, o valor da solu¢ao 6tima
permaneceu constante em todos os testes. Esse fato comprova a robustez das
meta-heuristicas pois ndo ha nenhum desvio em relagéo ao valor da funcao objetiva,

Tabela 4.2 — Calibragao das meta-heuristicas da instancia 1

ILS VNS
Testes FO Tempo(s) FO Tempo(s)
Teste 1 | 379,61 0,00 379,61 0,00
Teste 2 | 379,61 0,00 379,61 0,00
Teste 3 | 379,61 0,00 379,61 1,00
Teste 4 | 379,61 1,00 379,61 0,00
Teste 5 | 379,61 0,00 379,61 1,00
Média | 379,61 0,20 379,61 0,4
Desvio 0,00 0,45 0,00 0,55

Fonte: autoria prépria

apenas um pequeno desvio no tempo.

Tabela 4.3 — Calibragdo das meta-heuristicas da instancia 2

ILS VNS k=3 VNS k=8
Testes FO Tempo(s) FO Tempo(s) FO Tempo(s)
Teste1 | 1.197,74 15,00 1.093,68 20,00 1.093,68 61,00
Teste 2 | 1.200,76 12,00 1.093,68 19,00 1.097,56 62,00
Teste 3 | 1.154,37 18,00 1.093,68 21,00 1.093,68 63,00
Teste 4 | 1.198,87 16,00 1.097,56 21,00 1.093,68 63,00
Teste 5 | 1.175,28 8,00 1.098,75 20,00 1.093,68 58,00
Média | 1.185,40 13,80 1.095,47 20,20 1.094,46 61,40
Desvio 20,22 3,90 2,49 0,84 1,74 2,07

Na segunda instancia de teste, o arquivo com 20 cidades, foram feitos os
testes das meta-heuristicas ILS e VNS e para o VNS foi feito o teste com 3 e 8

Fonte: autoria prépria

estruturas de vizinhancga. Os resultados sdo apresentados na Tabela 4.3.
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Percebe-se que na segunda instancia com 20 cidades, o valor da solugéo
otima oscilou mais que na primeira instancia e teve uma média 1.185,40 e o desvio
padrao de 20,22 para o ILS.

Em relacdo ao VNS a oscilagao foi bem menor em relagdo ao ILS, o desvio
padrao foi de 2,49 contra 20,22 do ILS, uma diminuicdo de 12%. Em relacdo as
estruturas de vizinhanca do VNS o desvio foi pequeno nas duas estruturas.

Na terceira instancia de teste, o arquivo com 50 cidades, foram feitos os
testes das meta-heuristicas ILS e VNS e para o VNS foi feito o teste com 3 e 8
estruturas de vizinhanca. Os resultados sao apresentados na Tabela 4.4.

Percebe-se que na terceira instancia com 50 cidades que a meta-heuristica
ILS n&o teve nenhum desvio da solugédo 6tima, o tempo teve um leve desvio padrao
de 2,3 segundos, o que € uma baixa oscilagcdo. Pode-se dizer que a meta-heuristica
mostrou robustez nessa situacdo porém apresentou resultados melhores, devido a
exploracao maior do espaco de solugao e o problema ser de natureza combinatéria.
Em relacdo as estruturas de vizinhanca do VNS, a de trés estruturas obteve um
desvio padrao maior que a de oito.

Tabela 4.4 — Calibragdo das meta-heuristicas da instancia 3

ILS VNS k=3 VNS k=8
Testes FO Tempo(s) FO Tempo(s) FO Tempo(s)
Teste 1 | 2.685,90 88,00 2.425,60 248,00 2.431,18 | 1.179,00
Teste 2 | 2.685,90 90,00 2.445772 337,00 2.447,03 | 1.178,00
Teste 3 | 2.685,90 91,00 2.448,97 250,00 2.438,61 878,00
Teste 4 | 2.685,90 94,00 2.456,98 287,00 2.436,66 929,00
Teste 5 | 2.685,90 89,00 2.447,03 272,00 2.420,84 | 1.521,00
Média | 2.685,90 90,40 2.444 .86 278,80 2.434,86 | 1.255,00
Desvio 0,00 2,30 11,62 36,33 9,69 383,82

Fonte: autoria prépria

A fim de comparar as duas meta-heuristicas entre si foi limitado o numero de
iteracdes. A Tabela 4.5, limitou-se o numero de iteracées em 10.000.

Pode-se concluir em relacdo ao resultado de 5 cidades que as 2 meta-
heuristicas obtiveram a mesma solugao 6tima. Em relacao a 20 cidades, o VNS
obteve uma solucéo 0,9 vezes melhor que o ILS. Por fim, em relagcéo a instancia de
50 cidades, o VNS apresentou resultado 0,91 vezes menor e tempo 3,08 vezes
maior.
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Tabela 4.5 — Comparagao da meta-heuristica VNS e ILS

FO Tempo
Cidades

Média Desvio Média Desvio

5 379,61 0,00 0,20 0,45

ILS 20 1.185,40 20,22 13,80 3,90
50 2.685,90 0,00 90,40 2,30

5 379,61 0,00 0,40 0,55

VNS 20 1.095,47 2,49 20,20 0,84
50 2.444 86 11,62 278,80 36,33

Fonte: autoria prépria

Apdés a comparacdo das duas meta-heuristicas, foi acrescentado a
comparacgcao em relacao a heuristica construtiva, programacéo linear (resultado do
modelo matematico), programacao linear e VNS e programacéo linear e ILS. A
Tabela 4.6 limitou-se ao numero de itera¢cdes em 10.000.

Tabela 4.6 — Resultados de todos os métodos

5 cidades 20 cidades 50 cidades
FO Tempo(s) FO Tempo(s) FO Tempo(s)

PL 379,61 0,00 1.093,68 67,00 2.370,47 28.800

Heuristica | 442,74 0,00 1.291,84 0,00 2.685,90 0,00
ILS 379,61 0,00 1.154,37 18,00 2.685,90 88,00
PL+ILS 379,61 0,00 1.093,68 38,00 2.404,00 150,00
VNS 379,61 0,00 1.093,68 19,00 2.425,60 248,00
PL+VNS 379,61 0,00 1.093,68 50,00 2.404,00 309,00

Fonte: autoria prépria

Percebe-se, portanto, que no arquivo de 5 cidades, a programacao linear
chegou no melhor resultado junto com o ILS, VNS, PL + VNS e PL + ILS e todos
com 0 segundos de tempo de resolucao.

Ja no arquivo de 20 cidades, a PL, PL + VNS, VNS e PL+VNS chegaram no
mesmo resultado de 1.093,68, porém com tempos de resolugcao diferentes. O mais
rapido foi o VNS com os 19 segundos de tempo de resolucao, ja o PL demorou 3,5
vezes mais em relacéo ao VNS.

No arquivo de 50 cidades, a programacao linear obteve o melhor resultado da
FO, poréem seu tempo de resolucdo foi de 28.800 segundos, bastante elevado.
Seguido da programacao linear, quem obteve o melhor resultado foi PL + VNS e
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PL+ILS com 2.404, 1,01 vezes mais que o PL. Porém o tempo de resolugdo da
programacao linear foi 192 vezes maior que o PL + ILS e 93,2 vezes maior que o PL
+ VNS.

4.2 GOOGLE MAPs

Da mesma forma como foi realizado com as instancias de teste, foi alterado o
arquivo de entrada para distancias reais entre cidades dos estados de Sao Paulo e
Minas Gerais consultadas no Google Maps.

Foram realizadas trés instancias de teste com cinco, vinte e cinquenta

cidades e a garagem esta localizada em Guarulhos.
Com o intuito de avaliar a robustez da solugdo das meta-heuristicas foram feitos
testes para calcular a média e desvio padrdo e foram usadas trés estruturas de
vizinhanca para o VNS. Na Tabela 4.7 sao apresentados os testes com o arquivo de
5 cidades.

Tabela 4.7 — Calibragao das meta-heuristicas da instancia 1

ILS VNS

Testes FO Tempo(s) FO Tempo(s)

Teste 1 | 1.890,50 1,00 1.890,50 1,00

Teste 2 | 1.890,50 1,00 1.890,50 1,00

Teste 3 | 1.890,50 1,00 1.890,50 1,00

Teste 4 | 1.890,50 1,00 1.890,50 2,00

Teste 5 | 1.890,50 1,00 1.890,50 1,00

Média | 1.890,50 1,00 1.890,50 1,20

Desvio 0,00 0,0 0,00 0,45

Fonte: autoria prépria

Percebe-se que na primeira instancia com 5 cidades, o valor da solucao 6tima
permaneceu constante em todos os testes. Esse fato comprova a robustez das
meta-heuristicas pois hdo ha nenhum desvio em relacéo ao valor da funcao objetiva,
apenas um pequeno desvio no tempo.

Na segunda instancia de teste, o arquivo com 20 cidades, foram feitos os
testes das meta-heuristicas ILS e VNS e para o VNS foi feito o teste com 3 e 8
estruturas de vizinhancga. Os resultados sao apresentados na Tabela 4.8.

Percebe-se que na segunda instancia com 20 cidades, o valor da solucao
6tima oscilou mais que na primeira instancia e teve uma média 5.491,76 e o desvio
padrao de 58,50 para o ILS.

Em relacdo ao VNS a oscilagdo foi bem menor em relacéo ao ILS, e o VNS
nao apresentou desvio padrao, se mantendo constante em todos os testes,
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comprovando a robustez da solugdao do VNS. Em relagdo as suas estruturas de
vizinhanca os resultados s&o bem préximos em ambas.

Tabela 4.8 — Calibracao das meta-heuristicas da instancia 2

ILS VNS k=3 VNS k=8
Testes FO Tempo(s) FO Tempo(s) FO Tempo(s)
Teste1 | 5.498,70 61,00 4.847,20 43,00 4.847,20 48,00
Teste 2 | 5.464,50 28,00 4.847,20 47,00 4.847,20 46,00
Teste 3 | 5.544,30 15,00 4.847,20 46,00 4.847,20 43,00
Teste 4 | 5.545,00 26,00 4.847,20 45,00 4.847,20 43,00
Teste 5 | 5.406,30 25,00 4.847,20 46,00 4.847,20 46,00
Média | 5.491,76 31,00 4.847,20 45,40 4.847,20 45,20
Desvio 58,50 17,51 0,00 1,52 0,00 2,17

Na terceira instancia de teste, o arquivo com 50 cidades, foram feitos os
testes das meta-heuristicas ILS e VNS e para o VNS foi feito o teste com 3 e 8

Fonte: autoria prépria

estruturas de vizinhanca. Os resultados sdo apresentados na Tabela 4.9.

Tabela 4.9 — Calibragdo das meta-heuristicas da instancia 3

ILS VNS k=3 VNS k=8
Testes FO Tempo(s) FO Tempo(s) FO Tempo(s)
Teste 1 | 5.469,70 147,00 3.302,80 524,00 3.469,60 480,00
Teste 2 | 5.469,70 147,00 3.384,50 566,00 3.399,80 502,00
Teste 3 | 5.469,70 145,00 3.504,10 541,00 3.381,20 493,00
Teste 4 | 5.469,70 148,00 3.298,60 480,00 3.356,10 582,00
Teste 5 | 5.469,70 147,00 3.302,40 578,00 3.542,40 512,00
Média | 5.469,70 146,80 3.358,48 537,80 3.429,82 513,80
Desvio 0,00 1,10 89,04 35,58 75,76 39,90

Fonte: autoria prépria

Nesta instancia de teste nota-se uma robustez maior no ILS pois nao
apresentou desvio na FO porém o valor da FO € maior. Ja o VNS obteve um desvio
maior porém alcancou melhores resultados devido a maior exploracao do espaco de
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solu¢des gerando maior desvio. O desvio do VNS foi maior com trés estruturas de
vizinhanca.

A fim de comparar as duas meta-heuristicas entre si foi limitado o numero de
iteracdes. A Tabela 4.10, limitou-se o numero de iteracées em 10.000.

Tabela 4.10 — Comparacéao da meta-heuristica VNS e ILS

FO Tempo
Cidades

Média Desvio Média Desvio

5 1890,50 0,00 1,00 0,00

ILS 20 5.491,76 58,50 31,00 17,51

50 5.469,70 0,00 146,80 1,10

5 1.890,50 0,00 1,20 0,45

VNS 20 4.487,20 0,00 45,20 2,17
50 3.358,48 89,04 537,80 38,58

Fonte: autoria prépria

Pode-se concluir em relagdo ao resultado de 5 cidades que as 2 meta-
heuristicas obtiveram a mesma solu¢do 6tima. Em relagdo a 20 cidades, o VNS
obteve uma solucao 0,81 vezes menor em um tempo 1,4 vezes maior que ILS. Por
fim, em relagéo a instancia de 50 cidades, o ILS apresentou resultado 1,62 maior
que o VNS, porém seu tempo de resolugao foi 3,66 vezes menor que o VNS.

Apdés a comparacdo das duas meta-heuristicas, foi acrescentado a
comparagcao em relacao a heuristica construtiva, programacéo linear (resultado do
modelo matematico), programacao linear e VNS e programacéao linear e ILS. A
Tabela 4.11 limitou-se ao numero de iteracées em 10.000.

Tabela 4.11 — Resultados de todos os métodos

5 cidades 20 cidades 50 cidades
FO Tempo(s) FO Tempo(s) FO Tempo(s)
PL 1.890,00 0,00 4.847,20 19,00 3.067,49 | 28.800,00
Heuristica | 2.683,00 0,00 6.409,30 0,00 5.469,70 0,00

ILS 1.890,50 1,00 5.491,76 31,00 5.469,70 146,80
PL+ILS 1.890,50 1,00 4.487,20 17,00 3.538,60 178,00
VNS 1.890,50 1,20 4.487,20 45,20 3.358,48 537,80
PL+VNS 1.890,50 2,00 4.487,20 48.00 3.443,20 466,00

Fonte: autoria prépria
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Percebe-se, portanto, que no arquivo de 5 cidades, a programacao linear
chegou no melhor resultado junto com o ILS, VNS, PL + VNS e PL + ILS e todos
com 0 segundos de tempo de resolucao. Apenas a Heuristica ndo chegou no
resultado da PL, o que € esperado, ja que, a heuristica &€ apenas uma base para as
meta-heuristicas melhorarem a solucao inicial gerada por ela.

Ja no arquivo de 20 cidades, a PL, PL + VNS, VNS e PL+VNS chegaram no
mesmo resultado de 4.847,20, porém com tempos de resolucao diferentes. O mais
rapido foi o PL+ILS com os 17 segundos de tempo de resolucao.

No arquivo de 50 cidades, a programacao linear obteve o melhor resultado da
FO de valor 3.067,49, porém seu tempo de resolucado foi de 28.800 segundos,
bastante elevado. Seguido da programacéo linear, quem obteve o melhor resultado
foi PL + VNS com 3.443,20, 1,12 vezes maior que o PL. Porém o tempo de
resolucdo da programacéao linear foi 61,8 vezes maior que o PL + VNS.

4.3 COMPARAGAO DE RESULTADOS

A fim de comparar os resultados dos dois arquivos de entrada com uma
melhor visualizacado foram feitos os graficos englobando as instancias no arquivo Or-
Library e Google Maps. Na Figura 4.1 sao representados os resultados do Or-Library
e Figura 4.2 os resultados do Google Maps.

Figura 4.1 — Resultados Or-Library
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Fonte: autoria prépria
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Figura 4.2 — Resultados Google Maps
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Fonte: autoria prépria

Apds a analise de resultados foi feita a Tabela 4.12 onde € mostrado o melhor
metodo para cada instancia de 5, 20 e 50 cidades.

Tabela 4.12 — Melhores métodos

Melhor resultado
Cidades
OR-Library Google Maps
5 Todos Todos
20 VNS PL+ILS
50 PL+ILS PL+VNS

Fonte: autoria prépria

Em relacdo ao menor arquivo de entrada, o de cinco cidades, todos os
métodos atingiram o mesmo resultado ao mesmo tempo. Entdo, ndo houve um que
se sobressai em relagao aos outros.

Ja no arquivo de vinte cidades, os melhores métodos foram VNS e PL + ILS.

E por ultimo, o arquivo maior de 50 cidades, as melhores opg¢des foram PL +
ILS e PL + VNS. Ambos os melhores resultados utilizam a programacéao seguida de
uma meta-heuristica.
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5 CONSIDERAGOES FINAIS

Nesta secao sera abordada a conclusao do trabalho, analisando os resultados
obtidos. Além disso, serao pontuadas algumas sugestdes para trabalhos futuros e
trabalhos ja publicados.

5.1 CONCLUSAO DO TRABALHO

O objetivo do trabalho foi explorar diferentes métodos dentro da Pesquisa
Operacional (PO) para resolver o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) e
encontrar a melhor forma de resolver esse problema comparando os resultados de
todos os métodos utilizados.

O primeiro método utilizado foi a Programacao Linear por meio de um modelo
matematico do problema proposto. Tal modelo foi implementado da forma correta
seguindo a literatura. E notado com os resultados do trabalho que o modelo
matematico tem melhor performance em instancias menores, mesmo ele atingindo a
solugdo em modelos maiores o tempo gasto na execucao € elevado, o que o torna
inviavel em instancias grandes.

Em seguida, foi implementada a heuristica construtiva para gerar uma
solucao inicial para as meta-heuristicas VNS e ILS. A solugéo da heuristica é gerada
rapidamente em todas as instancias testadas, porém, em instancias maiores a
fungao objetiva tem valores elevados em relagédo a melhor solugédo conhecida. Isto
ocorre devido a ter menos dados de entrada nas instancias menores diminuindo o
numero de solugdes viaveis e sendo mais simples varreu uma grande regidao do
espaco de solucdes. Porém, como o intuito da heuristica neste trabalho é gerar
apenas uma solucao inicial, o objetivo foi atingido com sucesso.

Em relacdo a performance da meta-heuristica VNS, ela obteve melhores
resultados em relacao ao ILS nesse problema de roteamento de veiculos. Entretanto
em problemas de sequenciamento como Job Shop Problem quem obteve melhor
resultado foi o ILS como foi mostrado por Morelli e Reis (2020).

O método programacao linear e ILS e programacao linear e VNS, ambos

apresentaram bons resultados. O PL + ILS apresentou melhores resultados e tempo
bem baixo em instancias maiores, assim como o PL + VNS.
Concluindo, é notavel que para problemas maiores, 0 modelo matematico torna-se
inviavel em relagdo ao tempo. No atual mundo globalizado no qual vivemos, com
varios concorrentes, as empresas necessitam de solucdes rapidas. Em razao disso,
os melhores métodos para PRV foram PL + ILS, PL + VNS e VNS, dependendo do
porte da instancia de cada empresa.

Percebe-se, portanto que o transporte de distribuicdo é parte mais critica de
toda a cadeia de suprimentos necessitando de respostas ageis e eficientes para
melhor atender o consumidor. Dessa forma, com os estudos realizados nota-se que
0s métodos mais rapidos e com solucao de boa qualidade foram as meta-heuristicas
com programacao linear.
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5.2 CONTINUIDADE DA PESQUISA

Para trabalhos futuros seria interessante testar novas estruturas de
vizinhanca e busca local que sao capazes de explorar um espaco de solugcao maior.
Além disso, pode-se implementar um PRV com frota heterogénea e ultima milha.

5.3 TRABALHOS PUBLICADOS

Morelli e Reis (2020) publicaram trabalhos relacionados a comparagao das
meta-heuristicas VNS e ILS para a otimizacédo do problema de sequenciamento de
tarefas, Job Shop Problem no Congresso Nacional de Engenharia de Producgao
(ENEGEP) e no Simpésio de Engenharia de Producao (SIMPEP).

MORELLI, L. C. P.; REIS, J. V. A. Comparacgao de duas meta-heuristicas para
a otimizacado do problema de sequenciamento de tarefas em maquinas industriais.
XL Encontro Nacional de Engenharia de Producéo. Foz do Iguacu, 2020.
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