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RESUMO

Este trabalho aborda o Problema de Coleta e Entrega com Janela de Tempo (Pick-up
Delivery Problem with Time Window), o qual requer que uma frota de veiculos atenda os pedidos dos
clientes com o menor custo. Os pedidos requerem um veiculo para carregar uma quantidade de
produtos em um local e entrega-los em outro. Todos os pedidos devem ser atendidos respeitando a
capacidade dos veiculos e as janelas de tempo dos clientes. O PCEJT ¢ resolvido com a técnica de
Busca em Vizinhanga de Grande Porte — BVGP (Large Neighborhood Search) que trabalha com
multiplas vizinhangas obtidas pela combinacgao de diferentes métodos de “destruigdo” e “reparo” da
solugdo corrente. Esta estratégia permite fugir de otimos locais ¢ aumenta sua capacidade de
percorrer todo o espaco de solugdes. A heuristica foi testada com uma série de problemas benchmark

disponiveis na internet e largamente utilizados na literatura.

PALAVARAS CHAVE. Problema de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo, Heuristicas,
Busca em Vizinhanc¢a de Grande Porte.

ABSTRACT

This paper addresses the Pickup and Delivery Problem with Time Windows — PDTW,
which requires that a fleet of vehicles meets the demands of customers at the lowest cost. Each
request needs a vehicle to take a number of products in one location and deliver it in another. All
requests must be attended while respecting vehicle capacity and customer time windows. The PDTW
is solved with the Large Neighborhood Search, which works with multiple neighborhoods obtained
by combining different methods of ruin and recreate from the current solution. This strategy allows
to get away from local optima and increases their ability to go through the whole solution space. The
heuristic was tested with a series of benchmark problems available on the Internet and widely used in
the literature.

KEYWORDS. Pick Delivery Problem with Time Windows, Heuristics, Large Neighborhood
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1. Introducgao

Os setores de logistica ligados ao transporte de produtos, matérias-primas, bens e pessoas
lidam com situagdes em que os veiculos devem ser roteados de modo a percorrer uma série de locais
para a coleta ou entrega de mercadorias ou a prestacao de servicos. Para isso, as empresas procuram
constantemente reduzir os custos fixos e variaveis. Ou seja, com a aquisicao de veiculos e os gastos
com combustiveis, manutencao, motoristas ¢ horas extras. Desta forma torna-se fundamental utilizar
métodos de otimizacdo para definir as rotas de tal forma que utilizem o menor numero possivel de
veiculos e que percorram a menor distancia necessaria para atender aos pedidos.

O problema de roteamento de veiculos (Vehicle Routing Problem - VRP) requer a
construgdo de um conjunto de rotas de custo minimo para atender um determinado numero de
pedidos, utilizando uma frota limitada de veiculos que iniciam e terminam em um depdsito. O
problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo (Vehicle Routing Problem with Time
Windows-VRPTW) considera janelas de tempo, que sdo os prazos admissiveis para coleta/ entrega e
ainda para o veiculo sair e retornar ao depdsito. O problema de coleta e entrega com janela de tempo
(Pickup and Delivery Problem with Time Windows - PDPTW) ¢ uma generalizacdo do VRPTW, que
tem como objetivo construir rotas validas, que satisfagcam os pedidos de coletar produtos/pessoas em
um ponto e entrega-los em outro ponto, satisfazendo as restri¢des de capacidade dos veiculos, janelas
de tempo, acoplamento e precedéncia dos pedidos.

Para o PDPTW ¢ fornecido um numero de pedidos e um nimero de veiculos capacitados.
Um pedido consiste em coletar uma mercadoria em um determinado local e entrega-lo em outro.
Duas janelas de tempo sdo assumidas para cada pedido: um intervalo de tempo para a coleta da
mercadoria e outro que especifica a sua entregue. Um veiculo nunca deve chegar a um local apds o
horério final da janela de tempo, mas pode chegar antes do inicio da janela. Neste caso ele deve
aguardar o horario estabelecido para iniciar a operagdo. Tempos de servico relacionados com a carga
e descarga também sdo associados a cada pedido.

O local de coleta de um pedido deve ser sempre visitado antes do local de entrega,
garantindo a relacdo de precedéncia. Além disso, deve ser respeitada a relagdo de acoplamento, ou
seja, a coleta e entrega de um pedido devem ser inseridas na mesma rota. Cada veiculo tem uma
capacidade limitada, e inicia e finaliza sua jornada de trabalho em um depdsito, chamado terminal de
inicio e de fim. O terminal de inicio pode ser diferente do final para um veiculo e dois veiculos
podem ter terminais diferentes. Cada veiculo possui o horario determinado para partir do terminal de
inicio e o horario méaximo em que devera chegar ao terminal de fim. O horario estipulado para inicio
da jornada do veiculo deve ser respeitado, mesmo que introduza um tempo de espera no primeiro
local visitado. Como o nimero de veiculos ¢ limitado e a frota pode ser heterogénea, podem existir
situagcdes em que um pedido ndo pode ser atendido por determinados veiculos, devido as dimensdes
deste ou necessidade de um compartimento refrigerado, por exemplo. Este pedido é chamado pedido
especial. Quando algum pedido ndo pode ser atendido por nenhum veiculo, ele é colocado no banco
de pedidos e, por exemplo, veiculos extras sdo contratados para atendé-lo (Ropke e Pisinger, 2006b).

O objetivo deste problema ¢ minimizar a distancia total percorrida, o tempo gasto por cada
veiculo e o nimero de pedidos que permanecem no banco de pedidos. O PDPTW ¢é um problema do
tipo NP-hard, por se tratar de um caso particular do problema do caixeiro viajante. Ele conta com um
conjunto de restrigdes tanto de ordem legal quanto da operacdo da empresa, o que o torna de grande
complexidade. A necessidade de resolver problemas reais desta natureza, que na maioria das vezes
tem grandes dimensdes, em um tempo computacional razoavel ressalta a importancia da utiliza¢do de
métodos heuristicos eficientes.

Diferentes trabalhos sobre o problema de coleta e entrega com janelas de tempo sdo
encontrados na literatura, os quais apresentam os mais diversos métodos de resolugdo e situagdes
reais. Para resolver este problema, sdo encontrados tanto métodos heuristicos quanto métodos exatos.
Nanry e Barnes (2000) foi um dos primeiros trabalhos a apresentar uma metaheuristica para o
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PDPTW com frota homogénea e um unico deposito. Os autores apresentam uma abordagem de
Busca Tabu Reativa (Reactive Tabu Search - RTS) que combina diferentes movimentos em
vizinhangas com o mesmo padrdo. Para testar a metaheuristica, os autores criaram instancias com até
100 pedidos a partir de um conjunto padrdo do VRPTW proposto por Solomon (1987). O RTS
mostrou-se eficiente para resolver um conjunto de problemas praticos de tamanho consideravel e
com multiplos veiculos.

Li e Lim (2001) usaram uma metaheuristica hibrida, combinando a Simulated Annealing e a
Busca Tabu. O método foi testado em nove casos maiores do que os de Nanry e Barnes (2000),
sendo que eles consideram 56 instidncias com base no VRPTW proposto por Solomon (1987). Lim et
al. (2002) aplicaram otimizag@o local do tipo squeaky wheel e busca local para o PDPTW. Esta
heuristica também foi testada no conjunto de problemas propostos por Li e Lim (2001).

Varios métodos de geracao de coluna para o PDPTW tém sido propostos, tanto do tipo exato
quanto heuristico. Dumas et al. (1991) apresentam um algoritmo exato para resolver o PDPTW
referente ao transporte de mercadorias com veiculos homogéneos e multiplos depdsitos. O algoritmo
proposto utiliza um esquema de geragdo de colunas no qual € usado o problema de caminho minimo
com restricdo de recursos para gerar as colunas do problema principal. Os autores desenvolveram
também um método branch-and-bound, capaz de resolver problemas com até 55 pedidos.

Xu et al. (2003) consideraram um PDPTW com varias restri¢des praticas incluindo multiplas
janelas temporais, compatibilidade e restricdes de tempo maximo de condug@o. O problema foi
resolvido usando uma heuristica de geragao de colunas e testado com instancias com até 500 pedidos.

Recentemente, Zachariadis et al. (2010) trataram o problema de roteamento de veiculos com
coletas e entregas simultaneas, que considera que os clientes exigem a coleta e a entrega simultanea
de servigos. Os autores utilizaram uma abordagem metaheuristica, que introduz um algoritmo de
memoria adaptativa que guarda e combina caracteristicas promissoras da solu¢do para gerar solugdes
de alta qualidade, conduzindo a busca para diversas regides do espaco de solugdes. A metaheuristica
proposta foi testada para instancias entre 50 e 400 clientes e foram obtidas solucdes de alta qualidade
com um esfor¢o computacional limitado.

A literatura mostra que ha uma grande variedade de problemas relacionados ao PDPTW
assim como métodos de resolugdes propostos para a sua resolucdo. Isso mostra o interesse e a
importancia de estudar novas técnicas de busca em vizinhanga de grande porte e suas combinagdes
com diferentes metaheuristicas de otimizacao.

Neste trabalho foi implementada a heuristica de busca em vizinhanga de grande porte
(Large Neighborhood Search - LNS), introduzida por Shaw (1997), que trabalha com multiplas
vizinhangas definidas implicitamente através da utilizagdo combinada de diferentes métodos de
destruigdo e reconstru¢do da solugdo corrente.

O artigo esta organizado assim: A sec¢do 2 apresenta o problema tratado neste trabalho e a
sua formulacdo matematica. Na secdo 3 ¢é apresentado o método de busca LNS e as heuristicas de
destrui¢do e reconstru¢cdo da solugdo corrente. Os experimentos computacionais sdo reportados e
discutidos na secdo 4. Por fim, na se¢do 5 s@o apresentadas as conclusdes e trabalhos futuros.

2. Modelo Matematico

Nesta se¢do ¢ apresentado o modelo matematico descrito por Ropke e Pisinger (2006a), o
qual se baseia no modelo proposto por Desaulniers et al. (2002). Como o PDPTW ¢ resolvido
heuristicamente, o modelo ndo ¢ apresentado na forma linear inteira.

Considere o PDPTW contendo # pedidos e m veiculos. O problema ¢ definido em um grafo
onde P = {/,...,n} é o conjunto de nos de coletae D = {n+1,...,2n} € o conjunto de no6s de entrega. O
pedido i é representado pelos nds i e i+n. Sendo K o conjunto de todos os veiculos, entdo |K|= m.
Um veiculo pode ndo ser capaz de atender qualquer pedido devido a restri¢do de capacidade. Entdo
K; é o conjunto dos veiculos capazes de servir ao pedido i, ¢ P, S P ¢ D, € D sao os conjuntos de
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coletas e entregas, respectivamente, que podem ser servidos pelo veiculo k. Assim, para todo i e todo
ktemos que k € K; © i € P, A i € D,. Pedidos onde K; # K sdo chamados pedidos especiais. Define-
scainda N=PUDeN,=PUD\. Sejamz,=2n+k k€K, e ti=2n+m+k, k€K os nos que
representam, respectivamente, o terminal de inicio e o terminal de fim do veiculo k. O grafo G=(V,A4)
subgrafo G, = (V}, Ay), onde V= N, U {5 }U{t’,} e A, = Vi xV}. Para cada aresta (i, j) € 4 ¢ atribuida
uma distancia d; > 0 e um tempo de viagem #; > 0. Supde-se que as distdncias e os tempos sdo ndo
negativos, ou seja, d; >0, t; > 0 e que os tempos devem satisfazer a desigualdade triangular #; <f; +
t; para todos os i,j,/ € V.

Para eliminar os subdeslocamentos e facilitar a modelagem da restri¢do de precedéncia, ¢
assumido que #;,,+;+s;> 0. Cada n6 i € V' tem um tempo de servigo s; € uma janela de tempo [a;, b;]. O
tempo de servigo representa o tempo necessario para carga ou descarga, ¢ a janela de tempo indica
quando a visita a um determinado local deve comecar. Uma visita ao nd i s6 pode ser realizada
dentro do intervalo de tempo [a; , b;]. Um veiculo pode chegar antes do tempo a;, mas deve aguardar
até este horario para iniciar sua atividade de carga ou descarga.

Para cada n6 i € N, tem-se que /; € a quantidade de bens que devem ser carregados no
veiculonono, /; >0 parai € P,e l; =- 1., parai € D. A capacidade do veiculo k € K ¢é denotada por
Cy. Quatro tipos de varidveis de decisdo sdo utilizadas no modelo matematico: a) x;; parai, jE V, k €
K ¢ uma variavel binaria que assume o valor 1 se o arco (i, j) for usado pelo veiculo £ e 0 caso
contrario; b) Sy parai € V, k € K é uma variavel inteira ndo negativa que indica quando o veiculo &
comega o servico no local i; ¢) Ly, i €V, k € K € uma varidvel inteira ndo negativa que indica a
quantidade de mercadorias no veiculo k& depois de ter servido o n6 i; d) Z; , i € P, ¢ uma variavel
binaria que assume valor 1 se o pedido i for colocado no banco de pedidos e 0 caso contrario. Sy e Ly
estdo bem definidas somente quando o veiculo & realmente visita o n6 i. O modelo matematico fica:

min OCZ Z dijXijk +ﬁ2(5wk.k_afk)+yzzi e)

keK (i,)eA kek ieP
Sujeito a:
X +z;=1 VIEP
REZK Z l]k L (2)
i JENK

injk—ij'nH_k:O VkEK,VlEPk 3
JEVK JEVE ( )
. x‘[k,j,k =1 Vk €K (4)
JEPRU{TI}}
. xr,k'j'k =1 Vk EK (5)
ieDU{Ty}
injk—Zxﬁk=0 VkEK,V]ENk 6
151747 i€V ( )
Sik +5i +tij — Six < M(1—x;x),Vk € K,Y(i,j) € A, M > 0 (7
aiSSikai VkEK,ViEVk (8)
Sik < Spsrx VK EK,ViEP, )
Ly + 1 — Ly < M(1 —x;j3.), Yk € K,V(i, ) € A, M > 0 (10)
Lx<C, VYkEKNVIi€EV, (11)
Leye =Ly, =0 VkeK (12)
Xijx € {01} Vk € K,V(i,)) € A (13)
z;€{0,1} VieP (14)
S>>0 VKkEKVi€EV, (15)
Lxg=0 VKkeEK\VieEV, (16)
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A funcdo objetivo minimiza a soma ponderada da distancia total percorrida pelos veiculos,
0 somatodrio do tempo total gasto por cada veiculo e o numero de pedidos colocados no banco de
pedidos. O tempo total gasto por cada veiculo ¢ definido como o horario em que o veiculo chegou ao
terminal final menos o hordrio de inicio da jornada, que ¢ dado a priori, multiplicado pelos
respectivos pesos «, f ey

A restri¢do (2) garante que cada local de coleta ¢ visitado ou que o pedido correspondente ¢
colocado no banco de pedidos. A restricdo (3) atende as restri¢des de precedéncia e de acoplamento.
As restricoes (4) e (5) garantem que os veiculos deixem seus terminais de inicio e chegam a seus
respectivos terminais de fim. E juntamente com restricdo (6), garantem que os pares consecutivos
entre 7; € 7’ (terminais de inicio e fim) sdo formados para cada k € K. As restrigdes (7) e (8)
garantem que Sy, estd definida corretamente ao longo dos caminhos e que as janelas de tempo sdo
obedecidas, para M suficientemente grande. Estas restrigdes também impedem a formacdo de
subrotas. A restricdo (9) garante que cada coleta ocorra antes da respectiva entrega. As restrigdes
(10), (11) e (12) garantem que a carga variavel ¢ definida corretamente ao longo dos caminhos e que
as restricoes de capacidade dos veiculos sdo respeitadas, para M suficientemente grande. As demais
restri¢cdes se referem ao tipo e a ndo negatividade das variaveis de decisdo

3. Large Neighborhood Search — LNS

A heuristica de busca em vizinhanca de grande porte (LNS) foi introduzida por Shaw
(1997). Esta heuristica ¢ similar a heuristica destréi e reconstrdi (Ruin and Recreate - RR) proposta
por Schrimpf et al. (2000). De acordo com Ropke and Pisinger (2006a), a estrutura LNS pode ser
considerada uma variante da busca em vizinhanga variavel (Variable Neighborhood Search - VNS)
descrita em Hansen e Mladenovic (1999). A principal diferenga é que a VNS opera em um tipo de
vizinhanca com tamanho varidvel, enquanto a LNS opera com diferentes estruturas de vizinhangas.
Shaw (1997, 1998) e Bent ¢ Van Hentenry (2004) utilizaram a heuristica LNS para o VRPTW e
obtiveram bons resultados. Foi também aplicada ao PDPTW por Bent e Van Hentenry (2003).

Funcao LNS (solugdo s, ¢ € N)

solugao S,eior =5 ;
Repita
s'i=s;
remova g pedidos de s;
reinsira os g pedidos removidos resultando em s°;
se s’ for melhor do que s,/ €ntao
Smelhor <= S y;
se s’ satisfaz os critérios de aceitacdo entao
s:=s"
até que o critério de parada seja satisfeito
retorna s, ;... ;

SEOXXNAUN R W=

—_——

Algoritmo 1- Heuristica LNS

No pseudocodigo da heuristica LNS, apresentado no Algoritmo 1, o parametro g € {0, ...,
n} determina o alcance da busca, pois representa o nimero de pedidos que deverdo ser removidos. O
algoritmo assume que uma solucdo inicial viavel € gerada por alguma heuristica construtiva simples.
Na linha 4, g pedidos sdo removidos da solu¢do por uma heuristica destrutiva e na linha seguinte
estes pedidos sdo reinseridos na solugdo corrente por uma heuristica construtiva. Quando a solugéo
resultante s~ atende ao critério de aceitacdo, a nova busca ¢é feita a partir desta. Quando s’ é melhor
que a melhor solu¢do encontrada até o momento entdo s,.;,- € atualizada com a solucdo s’. Este
processo ¢ repetido até que um critério de parada seja satisfeito. Neste trabalho a heuristica ¢é
interrompida apos um determinado tempo de processamento.
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3.1 Heuristicas

Diferentes heuristicas para remog¢ao (ou destruicdo) de solugdes tém sido propostas. Neste
trabalho foram implementadas trés heuristicas propostas por Ropke e Pisinger (2006a): remocao
aleatoria, remocao da pior posicao e remoc¢do Shaw. As duas Ultimas possuem um parametro p, que
determina o grau de aleatoriedade da heuristica. A seguir sdo detalhadas estas heuristicas.

3.1.1 Remocio Aleatdria

O algoritmo de remocao aleatdria simplesmente seleciona ¢ pedidos de forma aleatoria e os
remove da solucao.

3.1.2 Remocio da Pior Posicao

O algoritmo de remog¢ao da pior posi¢do procura selecionar os pedidos que parecem ter sido
colocados numa posi¢do errada na solugdo, gerando um custo maior. O custo de um pedido i
atendido por algum veiculo na solugdo s, ¢ definido como c(i, s) = f(s) —f i(s), onde f i(s) é o custo
da solugdo sem o pedido i. O pedido ndo ¢é incluido no banco de pedidos, mas removido
completamente para posterior reinsercdo na proxima etapa. Esta heuristica procura eliminar os
pedidos com alto custo c(i, s) segundo o grau de aleatoriedade dado pelo parametro p. Isto € feito
para evitar situagdes onde os mesmos pedidos sdo removidos varias vezes.

Func¢ao Remocado Pior Posicdo (g € N, p € R))

1 enquanto g > 0 faca
Agrupar: L = pedidos i planejados, em ordem decrescente de custo c(i, s);
escolhe um nuimero aleatdrio y no intervalo [0,1);
pedido: »=L[*IL|];
remove 7 da solugdo s;
g=q-1
fim enquanto

~N N N bW

Algoritmo 2 - Heuristica Remocao da Pior Posi¢ao

Os pedidos sdo colocados em uma lista L, em ordem decrescente do valor do custo c(i, ).
Em cada iteragdo, um niimero aleatdrio y é escolhido no intervalo [0, 1). Entdo, o pedido » = L [}*
| L |] € removido da solugdo e os custos c(i, s) e os custos de todas as rotas restantes sdo atualizados.
O grau de randomizacdo € controlado pelo pardmetro p denominado p,,. Este procedimento ¢
repetido até que ¢g pedidos sejam removidos da solucao.

3.1.3 Remocio Shaw

Esta heuristica foi proposta por Shaw (1997, 1998) e foi ligeiramente modificada por
Ropke e Pisinger (2006a) para se adequar ao PDPTW. A ideia central é remover os pedidos que sdo
semelhantes. Dessa forma fica razoavelmente facil embaralhar os pedidos semelhantes e, assim, criar
solucdes melhores. A similaridade de dois pedidos i e j é definida usando uma medida de parentesco

R(i, j), que ¢ definida como:

RGJ) = ¢(dacyagy + dsysy) + X(|TA|(i) - |TA0')| +|Tecy — T )
KiNK;

+llJ|li—1j| +w<1_Wi|r|Kj|}> (17)
Onde os termos ponderados ¢, %, ¥ € ®, medem, respectivamente, a distdncia, a conexdo temporal,
compara a demanda de capacidade dos pedidos e garante que dois pedidos tém uma medida de
parentesco alta se apenas poucos ou nenhum veiculo é capazes de servir ambos. A(7) e B(i) denotam
os locais de coleta e entrega do pedido i, ¢ 7; indica o momento no qual a localizacdo i ¢ visitada.
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Quanto menor for R(i, j), mais relacionados sdo os dois pedidos. O procedimento para a remocao de
pedidos € mostrado no pseudocodigo do Algoritmo 3.

Funcao Remocgdo Shaw (¢ € N, p €R))

1 Pedidos: » = pedido selecionado aleatoriamente de s;
2 conjunto de pedidos: D= { r };
3 enquanto [D| < q faca
4 r = pedido selecionado aleatoriamente de D;
5 agrupar: L = todos os pedidos de s que ndo estdo em D;
6 classificar L de modo que
7 i<j = R(r, L[i ) <RG0 LLj ));
8 Escolher um nimero aleatdrio y do intervalo [0,1);
9 D=D U {L[yIL}};
0 fim enquanto
1 remova os pedidos D de s;
Algoritmo 3 - Heuristica de Remoc¢do de Relacionados

O procedimento inicialmente escolhe um pedido aleatorio para remover e nas iteragdes seguintes ele
escolhe os pedidos que sdo semelhantes aos pedidos ja removidos. Um parametro deterministico p >
1 introduz alguma aleatoriedade na selegdo dos pedidos. Um valor baixo de p corresponde a uma
maior aleatoriedade.

3.2 Heuristicas de Insercao

Para a inser¢do dos pedidos s3o utilizadas heuristicas simples e rapidas. Todas as
heuristicas recebem um numero de rotas parciais ¢ o nimero dos pedidos que foram removidos pelas
heuristicas destrutivas e tentam reinseri-los na solugdo. As heuristicas construtivas utilizadas sdo
classificadas como paralelas, ou seja, constroem vérias rotas a0 mesmo tempo.

3.2.1 Heuristica Gulosa Basica

Esta heuristica procura inserir o pedido na posi¢cdo de menor custo. Ela realiza no méximo »
iteragdes, uma vez que insere um pedido em cada iteragdo. Af;; representa a mudanga do valor da
fungdo objetivo ocorrido pela insercdo do pedido i na rota k, na posi¢do que minimiza o valor da
funcdo objetivo. Se ndo for possivel inserir o pedido i na rota &, entdo Af;; = co. Definimos ¢; como ¢;
= mingex{ Afix . Em outras palavras, ¢; ¢ o custo de inserir o pedido i na sua melhor posicao dentre
todas as rotas. Esta posi¢do ¢ denotada como posi¢cdo de custo minimo. Por fim, € escolhido o pedido
i que minimiza ¢;, ou seja, min;ey ¢; ,0 qual € inserido em sua posi¢do de custo minimo. Este
processo continua até que todos os pedidos tenham sido inseridos ou que nenhum outro pedido possa
ser inserido. Um problema desta heuristica ¢ que ela muitas vezes adia a colocagdo de pedidos
dificieis (com ¢; muito elevado) para as ultimas iteragdes, onde ndo ha muitas oportunidades para a
inser¢do de pedidos, porque muitas das rotas ja estdo completas.

3.2.2 Heuristica de Arrependimento

As heuristicas de arrependimento foram propostas por Potvin ¢ Rousseau (1993). Elas
baseiam-se na heuristica gulosa, porém incorporam uma espécie de avaliagao do tipo "olhar a frente"
quando vai selecionar um pedido para ser inserido. O valor do arrependimento para cada pedido é
calculado como segue: seja x; € {/,..., m}, uma variavel que indica a rota para a qual o pedido i tem
0 k-ésimo menor custo de insercao, ou seja, Af; yi < Af; xx para k < k’. Usando esta notagdo, podemos
expressar ¢; como c¢; = Af; x;;. Na heuristica de arrependimento define-se um valor de arrependimento
¢; como ¢; = Af; xi- Afi xi;- Em outras palavras, o valor de arrependimento ¢ a diferenga entre o custo
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de inserir o pedido na sua melhor rota e na sua segunda melhor rota. Em cada iteragdo a heuristica de
arrependimento escolhe inserir o pedido i que maximiza max;ey ¢;. O pedido ¢ inserido na posi¢do
de custo minimo. A heuristica pode ser estendida de forma natural, definindo uma classe de
heuristicas de arrependimento. A heuristica do k-arrependimento, onde k representa o nimero de
rotas a serem consideradas, ¢ a heuristica de construgdo que, em cada passo, escolhe para inserir o
pedido i que maximiza:

maxiey {24 (8 i, = Mix,, )} (18)

Se algum pedido ndo puder ser inseridos em pelo menos m - k + 1 rotas, entdo sdo
escolhidos aqueles que podem ser inseridos no menor nimero de rotas. O pedido ¢ inserido na sua
posicdo de custo minimo. A grosso modo, pode-se dizer que a heuristica de arrependimento para & >
2 pesquisa o custo de inser¢do de 1 pedido nas & melhores rotas e o insere na rota cuja diferenga do
custo entre inserir na melhor rota e nas k - 1 melhores rotas ¢ o maior.

4. Experimentos Computacionais

Para testar a heuristica LNS utilizou-se os dados construidos por Li and Lim (2001) com
até 100 pedidos, disponiveis em SINTEF (http:/www.sintef.no/Projectweb/TOP/PDPTW/Li--Lim-
benchmark/100-customers/). Nestes dados os veiculos partem e retornam a um unico deposito. Todos
os pedidos devem ser obrigatoriamente atendidos, e consequentemente, ndo podem ser colocados no
banco de pedidos. Além disso, todos os veiculos podem atender todos os pedidos. As instancias
propostas por Li e Lim (2001), sdo classificativas em 3 tipos. No tipo R, todas as localiza¢des estdao
distribuidas uniformemente. Nas instancias do tipo C, as localiza¢des estdo distribuidas em 10 grupos
geograficos e no tipo RC, 50% das localizacdes sdo alocadas em 10 grupos e os outros 50% sdo
distribuidos uniformemente. Neste trabalho foram selecionados 3 conjunto de dados de cada tipo.

Para a definicdo dos parametros, forma utilizados os melhores resultados obtidos e
sugeridos por Ropke and Pisinger (2006a). A heuristica de remoc¢ao Randomica nio tem parametros,
a heuristica de remog¢ao Shaw ¢ controlada por cinco parametros, @, ¥, ¥, ® € p, enquanto a heuristica
de remogdo da Pior Posi¢do ¢ controlada por apenas um parametro, p,;,,. Os valores sdo dados pelo
vetor (@, X, W, ©, P, Ppior) = (9, 3, 2, 5, 6, 3). Os parametros da fungdo objetivo, x, f e y, foram
considerados como (e, £, ¥) = (1,1,1000), evitando assim que pedidos fossem colocados no banco de
pedidos.

Os testes computacionais foram realizados com a combinagdo entre as trés heuristicas de
remogao e as duas heuristicas de reconstru¢do da solugdo. Cada par remogao-reconstru¢ao constituiu
uma versao do LNS de para resolver o problema. As seis versdes do LNS foram executadas 10 vezes
para cada instdncia, sendo que cada execugdo durou 1 hora de processamentgo. Os experimentos
foram realizados em um computador Intel i7, com 12GB de memoéria RAM, Windows 7, linguagem
de programagao C++ no programa Code::Blocks 12.11.

A maioria dos resultados na literatura apresentados para as instancias de Li e Lim (2001),
consideram apenas o niumero de veiculos e a distidncia total percorrida. Porém para poder avaliar a
fungdo objetivo proposta neste artigo, foram considerados todos os atributos da funcdo objetivo dada
pela expressao (1) do modelo matematico. Desta forma, torna-se inviavel comparacao dos resultados
obtidos neste trabaho com aqueles os melhores resultados disponibilizados pelo SINTEF, os quais
consideram apenas o numero de veiculos e da distancia total percorrida.

A solugdo viavel inicial empregada nestes testes foi criada usando um método de insergao
sequencial, que constrdi uma rota por vez até que todos os pedidos sejam planejados. O critério para
sele¢do dos pedidos considera a minimizagdo da mesma fung@o objetivo dada pela expressao (1).

Para facilitar a visualizagdo dos resultados, estes foram agrupados combinando cada uma
das trés heuristicas de remog¢ao com as duas heuristicas de insercdo. Desta forma sdo apresentadas
trés tabelas de resultados, sendo que a Tabela 1 se refere @ Remog¢ao Randomica-Inser¢do Gulosa e
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Remocdo Randomica-Inser¢do de Arrependimento. Na Tabela 2 sdo apresentados os resultados da
Remocdo Shaw-Inser¢do Gulosa ¢ Remog¢do Shaw-Inser¢do de Arrependimento e finalmente, na
Tabela 3, os resultados das combinagdes Remogdo Pior Posi¢do-Insercdo Gulosa e Remogao Pior
Posicao- Insercao de Arrependimento.

Tabela 1. Combinagdo Remocao Randémica com as Inser¢des Gulosa e de Arrependimento.

Remoc¢io Randomica

Inser¢io Gulosa Inserc¢io Arrependimento
Distancia | Tempo | Total de Distincia | Tempo | Total de
Problema FO Total Espera | Veiculos FO Total Espera | Veiculos

LC101 ]10.657,87 828,94 0,00 10 10.657,87 828,94 0,00 10
LC102 [12.472,51| 1.538,92| 394,67 14 12.472,51 1.538,92| 394,67 14
LC103 [13.265,25| 1.796,51| 672,24 17 13.171,09 1.812,27| 546,54 17
LR101 522890 1.667,68( 893,55 19 5.228,90 1.667,68| 893,55 19
LR102 | 535381 1.831,32| 691,17 20 5.345,18 1.841,28 | 662,61 20
LR103 5.393,89( 1.971,73( 450,42 20 5.393,89 1.971,73| 450,43 20
LRC101 | 5.210,69( 1.864,68| 481,33 17 5.114,64 1.867,85| 378,93 16
LRC102 | 5.485,71( 2.156,21 173,29 17 5.495,05 2.092,84| 309,37 18

LRC103 | 5.268,52( 2.037,92( 192,68 18 5.244,61 2.026,92| 190,77 18

Os resultados da Tabela 1 mostram que as duas inser¢des chegaram ao mesmo resultado em
quatro problemas. Para os demais, problemas, a combinagdo da Remog¢ao Randdémica com a Inser¢ao
de Arrependimento produziu resultados superiores em quatro problemas e a Insercdo Gulosa em
apenas um problema.

Tabela 2. Combinacdo Remocao Shaw com as Inser¢coes Gulosa e de Arrependimento.

Remocio Shaw

Inser¢io Gulosa Inser¢do Arrependimento
Distancia | Tempo | Total de Distincia | Tempo | Total de
Problema FO Total Espera | Veiculos FO Total Espera | Veiculos

LC101 ]10.657,87 828,94 0,00 10 10.657,87 828,94 0,00 10
LC102 |12.472,51| 1.538,92| 394,67 14 12.472,51 1.538,92| 394,67 14
LC103 |13.302,09( 1.702,33| 897,43 17 13.203,24 1.769,47| 664,30 16
LR101 522890 1.667,68( 893,55 19 5.228,90 1.667,68| 893,55 19
LR102 5.353,81( 1.831,32| 691,17 20 5.345,18 1.841,28| 662,61 20
LR103 5.383,85( 1.968,83( 446,19 20 5.393,89 1.971,73| 450,43 20
LRCI01 | 5.210,77( 1.864,75| 481,26 17 5.114,64 1.867,85| 378,93 16
LRC102 | 5.495,05( 2.092,84( 309,37 18 5.487,15| 2.155,29| 176,57 17
LRC103 | 5.268,52| 2.037,92| 192,68 18 5.255,39 2.037,47( 180,46 18

A Remog¢do Shaw combinada com a Inser¢do Arrependimento produziu melhores
resultados na maioria dos problemas estados. Dentre os nove problemas, ela foi superior em cinco,
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empatou em trés e foi pior do que quando combinada com a Inser¢do Gulosa em apenas um
problema.

Tabela 3. Combinacdo da Remocao Pior Posi¢do com as Inser¢des Gulosa e de Arrependimento.

Remocio Pior Posicio

Inser¢io Gulosa Inser¢do Arrependimento
Distancia | Tempo | Total de Distincia | Tempo | Total de
Problema FO Total Espera | Veiculos FO Total Espera | Veiculos

LC101 ]10.657,87 828,94 0,00 10 10.657,87 828,94 0,00 10
LC102 |[12.530,38| 1.534,91| 460,56 14 12.472,51 1.538,92| 394,67 14
LC103 |13.336,95| 1.731,23| 874,49 17 13.150,64 1.793,48| 563,68 16
LR101 522890 1.667,68( 893,55 19 5.228,90 1.667,68| 893,55 19
LR102 5.353,96( 1.831,48| 691,01 20 5.345,18 1.841,28| 662,61 20
LR103 5.393,89( 1.971,73| 450,43 20 5.376,07 1.981,23| 413,61 19
LRC101 | 5.121,38| 1.874,59( 372,20 16 5.114,64 1.867,85| 378,93 16
LRC102 | 5.485,71| 2.156,21( 173,29 17 5.495,05 2.092,84| 309,37 18
LRC103 | 5.267,44( 2.036,98( 193,47 18 5.246,13 2.027,34( 191,45 18

A combinacdo da heuristica de Remocdo da Pior Posicdo com a Inser¢do de
Arrependimento foi superior & combinagdo com a Inser¢do Gulosa em seis problemas, empatou em
dois e foi inferior em um tnico problema.

Comparando os valores da FO, é possivel verificar que a combinagdo Remocdo da Pior
Posi¢do com a Inser¢do de Arrependimento foi aquela alcangou os melhores resultados o maior
numero de vezes, ou seja, para quatro problemas. Em segundo lugar ficou a combina¢ao da Remocgéao
Randoémica com Inser¢io de Arrependimento. E importante ressaltar que, em alguns problemas, mais
de uma combinacgdo obteve o melhor resultado.

Tabela 4. Valor da fun¢ao objetivo de todas as versoes da heuristica LNS.

Remocio Randomica Remociao Shaw Remocio da Pior Posicio

Insercoes | Gulosa | Arrependimento | Gulosa | Arrependimento [ Gulosa | Arrependimento
Problema FO FO FO FO FO FO

LC101 | 10.657,87 10.657,87 10.657,87 10.657,87 10.657,87 10.657,87
LC102 | 12.472,51 12.472,51 12.472,51 12.472,50 12.530,38 12.472,51
LC103 | 13.265,25 13.171,09 13.302,09 13.203,24 13.302,09 13.150,64

LR101 5.228,90 5.228,90 5.228,90 5.228,90 5.228,90 5.228,90
LR102 5.353,81 5.345,18 5.353,81 5.345,18 5.353,96 5.345,18
LR103 5.393,89 5.393,89 5.383,85 5.393,89 5.393,89 5.376,07
LRCI101 | 5.210,69 5.114,64 5.210,77 5.114,64 5.121,38 5.114,64
LRC102 | 5.485,71 5.495,05 5.495,05 5.487,15 5.485,71 5.495,05
LRC103 | 5.268,52 5.244,61 5.268,52 5.255,39 5.267,44 5.246,13
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Observando os resultados obtidos nos experimentos computacionais, ¢ possivel verificar
que a Inser¢do de Arrependimento ¢ mais eficiente do que a Inser¢do Gulosa, independentemente da
heuristica de remoc¢do aplicada. Por outro lado, comparando o valor da FO para os diferentes
problemas, a Remogdo da Pior Posicao foi capaz de atingir a melhor solu¢do o maior niimero de
vezes do que as outras heuristicas de remog¢ao. Desta forma, verifica-se, neste experimento, que a
combinacdo da Remocdo da Pior Posicdo com a Inser¢do de Arrependimento foi mais eficiente do
que as demais combinagdes.

5. Conclusao

Este trabalho trata do PDPTW e apresenta uma implementagdo da heuristica LNS combinando os
procedimentos de remocgdo do tipo Randomico, Shaw, w da Pior Posi¢do com os de inser¢cao Gulosa
e de Arrependimento. Os testes computacionais mostraram que a combina¢do da remocdo da Pior
Posicao com a inser¢do de Arrependimento produziu os melhores resultados.

A minimizagdo do numero de veiculos ¢ utilizada na literatura como prioridade no problema de
roteamento de veiculos. A implementacdo apresentada neste trabalho tem como objetivo minimizar
todos os termos que compdem a funcdo objetivo, ou seja, a distancia percorrida, o tempo total de
operagdo dos veiculos e o mimero de veiculos utilizados. O nimero de veiculos encontrados se
aproximou dos melhores resultados registrados no SINTEF somente em alguns casos. Para o
problema LC101, todas as versdes chegaram a melhor solug¢do da literatura, pois neste caso o tempo
de espera ¢ igual a zero, o que torna a fungao objetivo do modelo considerado igual a funcdo objetivo
utilizada na literatura. Percebe-se portanto, que o tempo de espera da solugdo € consideravel e nao foi
desprezado. Para os demais problemas, as solucdes encontradas sdo piores do que as melhores
solugdes conhecidas.

Na literatura, os casos Li e Lim (2001) sdo resolvidos usando a heuristica LNS, com o iguala 1 e
igual e zero na fungdo objetivo, portanto os melhores resultados disponiveis na literatura servem
como referéncia, mas nao podem ser comparados diretamente com os resultados obtidos neste artigo.
A propésito, a implementagdo apresentada foi capaz de obter a melhor para o problema LC101.

Devido a complexidade de atender as janelas de tempo do PDPTW, acredita-se que uma solucao
inicial de melhor qualidade facilite heuristica de busca a encontrar melhores resultados. Acredita-se
que utilizando um procedimento de busca local, apds o procedimento destroi-reconstrdi, que primeiro
minimiza o numero de veiculos e depois minimiza a distdncia percorrida, pode produzir melhores
resultados com a heuristica proposta.
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