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Resumo. Este trabalho tem seu foco no problema de roteamento de veiculos
(PRV) com frota heterogénea e miiltiplas viagens. Dada a natureza combinatoria
do problema, que praticamente inviabiliza a utilizacdo exclusiva de métodos de
programacdo matemdtica, dito exatos, a solucdo de casos reais normalmente
€ feita por meio de métodos heuristicos. Os problemas reais de roteamento de
veiculos envolvem a utilizacdo de diferentes tipos de caminhoes e, em alguns
casos, suporte para miiltiplas rotas. Como contribuicdo para esse campo de
pesquisa, descreve-se neste trabalho um algoritmo, inspirado na heuristica
Iterated Local Search, aplicado a um problema real de roteamento de veiculos,
considerando uma frota heterogénea e miiltiplas viagens opcionais. O estudo
de caso é baseado em um conjunto de instancias de uma empresa europeia de
grande porte, envolvendo aproximadamente 400 clientes. Resultados computa-
cionais comprovam a eficiéncia do algoritmo proposto, mostrando-se capaz de
reduzir os gastos da empresa em até 51100,00 euros.

PALAVRAS-CHAVE: Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea, Mullti-
plas Viagens, Aplicacdoes Reais e Iterated Local Search.

Abstract. This paper has its focus on the vehicle routing problem (VRP) with he-
terogeneous fleet multiple trips. Given the combinatorial nature of the problem,
which practically precludes the exclusive use of mathematical programming
methods, said exact, solution of real cases is typically done through heuristic
methods. The real vehicle routing problems involve the use of different types
of trucks and ,in some cases, support for multiple routes. As a contribution to
this field of research, this paper describes an algorithm inspired on the Iterated
Local Search heuristic applied on a real-life case problem, considering a hete-
rogeneous fleet with optional multiple trips. The case study is based on a set of
instances provided by a large European company, involving approximately 400
stores. Computational results show the effectiveness of the proposed algorithm,
being able to reduce company expenses by up to 51100,00 EUR.

KEYWORDS: Heterogeneous Fleet Vehicle Routing Problem, Multiple Trips,
Real-life applications and Iterated Local Search.
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1 Introducao

No problema de roteamento de veiculos (PRV) procura-se determinar as rotas de
menor custo de entrega, desde um depdsito até um conjunto de clientes. Esta classe de
problemas € essencial nos setores distribui¢do e logistica, devido a importancia da obtencao
de rotas eficientes para reduzir custos e aumentar a satisfacao do cliente.

Uma versao cléssica € o PRV capacitado, proposto por Dantzig e Ramser (1959).
Neste problema, existe um conjunto de clientes que devem ser atendidos, minimizando
a distancia total e respeitando a restricdo da capacidade do caminhdo. Embora este pro-
blema tenha sido estudado ha mais de cinco décadas (Laporte, 2009), as aplicagdes reais
apresentam uma variedade de restri¢des e regras operacionais que devem ser levadas em
consideracdo em qualquer implementacao focada em problemas reais da classe do PRV.
Estas restricdes adicionais e as regras de operacdo podem ser relacionadas com os clientes,
depdsitos, veiculos e, além de tornar o problema mais complexo, implicam em um impacto
significativo sobre as solu¢des. No presente trabalho, propde-se tratar uma variante do PRV
baseada em uma aplica¢do real de uma importante empresa de distribuicdo que atende mais
de 380 clientes no nordeste da Espanha. Em particular, a variante abordada tem como ob-
jetivo principal o tratamento das restricdes com relagdo aos veiculos, em relagdo ao tipo
e capacidade, bem como a possibilidade da realizacao de multiplas viagens. Deste modo,
designa-se o problema descrito aqui como o Problema de Roteamento de Veiculos com
Frota Heterogénea e Multiplas Viagens (PRVFHMYV). Este problema também ¢é conhecido
na literatura como Heterogeneous Fleet Multitrip VRP (Prins, 2002), pertencente a classe
NP-Dificil, e, como tal, métodos exatos de solugio tém aplicabilidade restrita. A aborda-
gem mais comum € por meio de procedimentos heuristicos.

O Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea ainda pode ser
dividido em classes que dizem respeito a frota ser limitada ou ilimitada, e também quanto
aos custos dos veiculos, que podem ser fixos ou varidveis (Penna et al., 2013). Quando
a frota € limitada, o nimero de veiculos e a capacidade de cada veiculo sdo conhecidos
previamente, cabendo ao sistema encontrar rotas para os clientes utilizando os veiculos
disponiveis. No caso da frota ilimitada ndo se sabe a priori a quantidade necessdria de
veiculos para atender a demanda dos clientes, assim a frota deve ser dimensionada levando
em conta a capacidade e custos de cada veiculo.

A primeira aplicagdo do VRPFH na literatura envolvia uma variante com frota ili-
mitada e apenas custos fixos (Golden et al., 1984). Foram desenvolvidas duas heuristicas
para resolver o problema. A que obteve os melhores resultados era baseada na heuristica
classica de Clarke e Wright (1964), conhecida como heuristica das economias. Foi, tam-
bém, proposta uma formulagdo matemadtica para este problema e para a variante com custos
dependentes, os primeiros limites inferiores foram apresentados.

Gendreau et al. (1999) sugerem um algoritmo baseado em Busca Tabu (BT) in-
corporado ao procedimento GENIUS, considerando custos varidveis, porém, utilizando
apenas problemas planos, onde os nds estio localizados em um plano euclidiano. O nu-
mero de veiculos é parcialmente ilimitado, sendo realizada uma aproximacao quando o
algoritmo inicia sua execu¢do. Mesmo nesse contexto, o Problema de Roteamento com
Frota Mista apresentado ainda ndo é muito realistico, misturam-se os custos de investi-
mento a médio prazo, com custos operacionais de curto prazo que flutuam de acordo com
os clientes especificos de um dia.
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O VRPFH ja foi tratado na literatura por abordagens exatas e heuristicas. Choi
e Tcha (2007) obteve limites inferiores para todas as variantes do problema ilimitado a
partir de uma abordagem utilizando gerac@o de colunas baseada em uma formulacdo do
problema de cobertura de conjuntos, do inglés set covering. Baldacci e Mingozzi (2009)
propuseram uma variante baseada no problema de particionamento de conjuntos, do inglés
set partitioning), que utilizava os limites fornecidos por um procedimento baseado em re-
laxacgdo linear e Lagrangeana, resolvendo as principais variantes do problema, envolvendo
o problema com frota limitada e ilimitada, com custos varidveis e dependentes. O método
proposto foi capaz de resolver instancias com até 100 clientes, apresentando-se como o
estado-da-arte para algoritmos exatos aplicados ao problema.

Entre as abordagens heuristicas apresentadas na literatura, destacam-se as basea-
das em Algoritmos Evoluciondrios. Ochi et al. (1998) desenvolveram um algoritmo que
combina o Algoritmo Genético (AG) com Scatter Search (Glover et al., 2003) para resol-
ver a variante do problema com frota limitada e com custos fixos. Um AG hibrido com
procedimento de busca local foi proposto por Liu et al. (2009). Em Moscato (2003) foi
proposto um Algoritmo Memético (AM) para a variante com custos fixos e dependentes.
Prins (2009) apresenta dois AM para resolver o problema. O primeiro deles utiliza um pro-
cedimento giant tour como codificador dos cromossomos e um procedimento de split que
realiza a distribuicdo 6tima dos veiculos e rotas, sujeito a sequéncia de visitacdo na giant
tour. O segundo algoritmo utiliza estratégias de cdlculo de distancia de forma a diversificar
a busca no espaco de solucdes.

Um estudo geral do VRPHF contendo as variantes aqui mencionadas pode ser en-
contrado em Baldacci et al. (2008); Penna et al. (2013).

Prins (2002) trata um problema real de grande porte, denominado Heterogeneous
Fleet Multitrip VRP with Application to a Large-Scale Real Case, com algumas similarida-
des a variante tratada neste trabalho, associado a um fabricante de moéveis francés com 775
lojas. Um algoritmo baseado em Busca Tabu foi desenvolvido a partir de uma abordagem
bi-objetivo simples. Considerou-se o tempo de viagem do veiculo até o destino, sendo o
objetivo principal minimizar a duracio total de todas as viagens e o objetivo secunddrio de
minimizar o nimero de caminhdes. Os resultados computacionais validaram a proposta e
superaram as solugdes utilizadas pela empresa.

No presente trabalho, propde-se resolver uma variante do problema com frota li-
mitada passivel de maltiplas viagens, considerando custos fixos e varidveis. Essa variante
revela-se de grande importancia para o setor de logistica e transporte, buscando-se utili-
zar a frota disponivel da forma mais eficiente possivel. Ressalta-se também a restricao de
docagem, com a qual determinados clientes ndo podem ser atendidos por certos tipos de
veiculos.

No presente trabalho é desenvolvido um algoritmo heuristico baseado nos proce-
dimentos Iterated Local Search — ILS (Lourengo et al., 2003), Variable Neighborhood
Descent — VND (Mladenovic e Hansen, 1997) e Greedy Randomized Adaptive Search Pro-
cedures — GRASP (Resende e Ribeiro, 2010). Esses métodos foram escolhidos devido
aos bons resultados apresentados na literatura, como em Penna et al. (2013); Souza et al.
(2010). Usando essa metodologia, espera-se resolver o PRVFHMYV de forma eficiente e
com um razodvel tempo computacional, atendendo-se assim, as exigéncias operacionais
da empresa.
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O restante deste trabalho estd organizado como segue. A Secdo 2 define o
PRVFHMV. A Secdo 3 detalha a metodologia utilizada na resoluc¢do deste problema. A
Secdo 4 mostra os resultados dos experimentos computacionais e a Se¢do 5 apresenta as
consideracoes finais.

2 Definicao do problema

A variante do PRVFHMYV descrita neste trabalho pode ser definido sobre um grafo
ndo orientado G = (V, E),em que V = {0, 1, ..., n} representa os vértices do grafo. O de-
posito é representado pelo valor inteiro 0 e os nés i € V'\ {0} representam os clientes, cada
qual com sua demanda d;, ndo negativa. Cada aresta £/ = {(4,j)|i,7 € V,7 < j} possui
um custo associado c;;, também ndo negativo. A frota € composta por m diferentes tipos
de veiculos ' = 1,...,m. Para cada t € T existe um numero m; de veiculos disponiveis
com capacidade ¢;, custo fixo cf; e custo variavel cv; dependente da “distdncia” percorrida
Cij.

Seja rt = (vg, vy, ..., Un(r)+1) uma rota valida associada ao veiculo ¢t € m,;, onde
Vg = Un(r)+1 = 0 e n(r) é definido como o nimero de clientes visitados em 7*. Define-se:

e Demanda total da rota: @, = >_."" d,;
e Custo darota: C! = cf, + (3;"\") ¢;;) X cvy, onde j =i+ 1;
e Espaco vazio darota: CE! = ¢, — Q,.

Esse conjunto de elementos caracterizam o PRVFHMV. Nesse problema busca-se
construir um conjunto de rotas vélidas s = (r}',...,7f), onde n < (2 x m), de forma

ey Iy

a minimizar o somatério dos custos totais e o espaco vazio associado a cada rota valida,
t:tz . . .

Mind>™ ., (ax Ct+ g x CE?), sendo que uma rota vdlida deve satisfazer os seguintes
r=r,

critérios:

1. Cada rota deve iniciar e terminar no depdsito;

2. Cada cliente € visitado exatamente por uma rota;

3. Cada cliente deve possuir compatibilidade com o veiculo ¢ alocado para essa rota
em que estd inserido, ou seja, (Vv; € r' : comp(t,v;) = 1), onde comp(t, v;) possui
o valor 1 caso se o veiculo ¢ pode atender o cliente v; (0 caso contrério).

4. O somatério das demandas dos clientes pertencentes a uma rota niao deve exceder
a capacidade maxima do veiculo ¢ associado a essa rota (¢ < Q,);

5. Alguns tipos de veiculos (ou todos) podem atender uma ou duas rotas.

3 Metodologia
3.1 Algoritmo proposto

O algoritmo proposto, denominado GILS~-VND consiste na combinacdo dos proce-
dimentos heuristicos ILS (Lourenco et al., 2003), GRASP (Feo e Resende, 1995; Resende
e Ribeiro, 2008) e VND (Hansen et al., 2008).

O pseudocddigo do algoritmo GILS—-VND estd esquematizado no Algoritmo 1.
Neste algoritmo, GRASPmax representa a quantidade de iteracdes em que a fase de cons-
tru¢do GRASP ¢ aplicada e IterMax indica o nimero maximo de iteracdes realizadas em
um dado nivel de perturbacao.
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Algoritmo 1: GILS-VND

Entrada: v, GRASPmax, IterMax, Fungdo f(.)
Saida: Solugdo s

1 sp < Melhor Solugdo em GRAS Pmax iteragdes do procedimento ConstroiSolucaoEconomias(+y)
2 s§* < VND(so, f)

3 p«0
4 enquanto critério de parada ndo satisfeito faca
5 iter <~ 0
6 enquanto iter < Iter Max e critério de parada ndo satisfeito faga
7 s" < Refinamento(s*, p, f)
8 se s’ for melhor que s* de acordo com a fungdo f entdo
9 s* «— s';
10 p<+0;
11 iter <— 0
12 fim
13 senao
14 iter < iter + 1
15 fim
16 fim
17 p—p+1
18 fim

19 retorna s

A solugdo inicial (linha 1 do Algoritmo 1) € gerada aplicando-se a fase de cons-
trucdo do procedimento GRASP, a partir do procedimento ConstroiSolucaoSavings. A
solucgdo é gerada com base no procedimento de Economias — Savings, proposto por Clarke
e Wright (1964), adaptado para o PRVFHMV.

Para cada tipo de veiculo ¢ € M (conforme descrito na Secdo 2), o procedimento
das Economias € executado. Em cada iteracdo do procedimento GRASP a ordem des-
ses veiculos € aleatéria. Uma lista restrita de candidatos € criada ordenando as rotas que
possuem a demanda total mais préxima da capacidade do veiculo do tipo t. O valor do
parametro v define o tamanho dessa lista restrita de candidatos, conforme a ideia bésica do
procedimento GRASP. Todas as m,; melhores rotas sdo alocadas a solucao corrente. Caso
ainda reste algum cliente ndo alocado, um novo procedimento de Economias € executado
para os veiculos que podem realizar multiplas viagens.

A busca local € feita pelo procedimento VND (apresentado no Algoritmo 3), utili-
zando as estruturas de vizinhanga descritas nas Se¢des 3.3 e 3.4. As linhas 13 e 18 acionam
o procedimento setL.ocalOtimo, que marca as vizinhancas como “6timos-locais”, essa mar-
cacdo ¢ utilizada pela estrutura de dados auxiliares (descrita na Secdo 3.2).

O procedimento Refinamento (linha 7 do Algoritmo 1) € apresentado no Algoritmo
2. Na linha 2 do Algoritmo 2 uma das estruturas de vizinhangas r?*"* descrita na Sec@o 3.5
¢ selecionada aleatoriamente pelo procedimento SelecionaVizinhanca. Em seguida, a linha
3 realiza uma perturbacao na solucio corrente de acordo com essa estrutura selecionada.

Assim como em Souza et al. (2010), o algoritmo de de Refinamento apresentado
neste trabalho possui diversos niveis de perturbacdo. Caso o a solugao fique iter M ax ite-
racdes sem apresentar nenhuma melhora (linha 6 do Algoritmo 1), a varidvel p € incremen-
tada (linha 17). Essa varidvel regula a intensidade da perturbacdo (linha 1 do Algoritmo 2),
em um determinado nivel de perturbacio, t€m-se p + 2 movimentos aleatorios (shakings)
aplicados na solucgdo corrente.

6a19

A Pesquisa Operacional na busca de eficiéncia nos Setembro de 2013
SBPO servicos publicos e/ou privados

Natal/RN

1773



Simposio Brasileiro de Pesquisa Operacional 16 a 1 9
A Pesquisa Operacional na busca de eficiéncia nos Setembro de 2013
SBPO servicos pUblicos e/ou privados Natal/RN

Algoritmo 2: Refinamento

Entrada: r7*"* vizinhancas de perturbagio em ordem aleatéria (ver Segdo 3.5)
Entrada: Solugio inicial s, Nivel p e Funcdo f(.)
Saida: Solucdo s

parai < 1 atép+ 2 faca
k « SelecionaVizinhanga(r?¢"*)
s’ + Perturbagio(s, k)

fim

s+ VND(s', f)

retorna s

A U1 AW N -

Algoritmo 3: VND

Intra

Entrada: r vizinhangas intra-rotas em ordem aleatdria (ver Se¢do 3.3)

Entrada: r vizinhancas inter-rotas em ordem aleatdria (ver Sec¢io 3.4)

Entrada: Solugio so e Funcao f(.)

Saida: Solucdo s de qualidade possivelmente superior a solugao inicial so de acordo com a fungéo f

Inter

1 s< 5o
2 EImter
3 enquanto k™" < 1™ faca
4 Encontre o melhor vizinho s’ € N*'"*") (s)
5 se f(s') < f(s) entdo
6 s 8 kInter 1 gIntre 1
7 enquanto k7" < 1™ faca
8 Encontre o melhor vizinho s’ € N*'"") (s)
9 se f(s') < f(s) entdo
10 ‘ P A |
11 fim
12 senao
13 ‘ setLocalOtimo(s, k); kT™7¢ « kIntre 41
14 fim
15 fim
16 fim
17 senao
18 setLocalOtimo(s, k); k™" « kInter 41,
19 fim
20 fim

21 retorna s

3.2 Estruturas de Dados Auxiliares (ADSs)

De forma a intensificar e otimizar a busca nas estruturas de vizinhangas, algumas
ADSs foram desenvolvidas. Foram utilizadas quatro das sete estruturas apresentadas por
Penna et al. (2013). Uma breve descri¢do € apresentada a seguir, considera-se #nRotas
como o nudmero total de rotas e #nVizinhancas indica o nimero de estruturas de vizi-
nhangas (apresentadas nas Secdes 3.3 e 3.4):

e SomaDemanda[#n Rotas] — soma das demandas. Este vetor auxiliar guarda, para
cada rota, o somatério da demanda de todos os clientes associados a ela. Ex: So-
maDemand[12] = 230, indica que a rota 12 possui um demanda total de 230, logo,
a capacidade do veiculo deve ser maior ou igual a este valor.

e MinDemanda[#n Rotas] — demanda minima. Indica a demanda minima de cada
rota. Ex: MinDemanda[10] = 30, indica que 30 é a menor demanda associada a
rota 10.
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e MaxDemanda[#n Rotas] — demanda maxima. Ex: MaxDemanda[19] = 90, indica
que a maior demanda da rota 19 é 90.

e StatusVizinhanca[#nV izinhancas][# Rotas] — indica se a vizinhanga estd em um
otimo local. Apds uma aplicacdo completa de todas estruturas de vizinhanca por um
método de busca-local, todas as rotas sdo marcadas como “6timos-locais”. Quando

a solucgdo € perturbada (linha 3 do Algoritmo 2), os marcadores de “6timos-locais”
sao retirados das rotas que foram alteradas nessa perturbacao.

3.3 Estruturas de vizinhanca intra-rotas

Para explorar o espaco de solucdes do problema, aplicam-se, neste trabalho, cinco
diferentes estruturas de vizinhanca, trés deles sdo apresentados a seguir e os outras duas
sdo apresentados na Secdo 3.4. E importante destacar que néo sdo permitidos movimentos
que conduzam a solucdes invidveis.

3.3.1 Movimento 2-opt

O 2-Opt consiste em remover dois arcos ndo adjacentes e inserir dois novos arcos,
de forma que uma nova rota seja formada. A Figura 1 exemplifica a aplicacdo desse movi-
mento, mostra a remogao dos arcos (1,6) e (5,11) da rota 2 e a inser¢éo dos arcos (1,11)
e (6,5). Ressalta-se que, neste caso ocorreu uma inversao da entre os clientes 6, 16 e 11. A
distancia total percorrida entre esses clientes ndo € alterada, caso o problema tratado seja
problema simétrico.

() Depésito () Cliente — Rota

Figura 1. Exemplo do movimento 2-Opt.

3.3.2 Movimento Or-optk

O movimento Or-optk consiste em remover k clientes consecutivos de uma rota
r e, em seguida, reinseri-los em uma outra posi¢ao nessa mesma rota. O valor de £ é
um parametro do movimento. Esse movimento € uma generalizagdo do movimento Or-
opt proposto por Or (1976), em que é realizado a remo¢do de no médximo trés clientes
consecutivos. Quando k = 1, a literatura nomeia esse movimento como Reinsercao (Silva
etal., 2012).

Natal/RN
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3.3.3 Movimento Exchange

O movimento Exchange consiste em trocar um cliente ¢ de uma rota » com um
outro cliente 7 dessa mesma rota.

3.4 Estruturas de vizinhanca inter-rotas
3.4.1 Movimento Shift(1,0)
O Shift(1,0) € um movimento de realocacdo que consiste em transferir um cliente ¢

de uma rota para outra. A Figura 2 ilustra um exemplo em que o cliente 6 € transferido da
Rota 2 para posic¢ao 1 da Rota 3.

() Depésito (O Cliente — Rota

Figura 2. Exemplo do movimento Shift(1,0) (Cruz et al., 2012).

3.4.2 Movimento Swap(1,1)

O movimento Swap(1,1) consiste em trocar um cliente ¢ de uma rota r, com um
outro cliente j de uma rota r,.

3.5 Mecanismo de perturbacao

Todas as estruturas de vizinhanca descritas nas Secoes 3.3 e 3.4 foram utilizadas
como estratégia de perturbagcdo. A aplicacdo dos movimentos ocorre de forma aleatorio
e nenhuma verificacdo de melhoria no custo da funcdo objetivo € observada, sendo esse
mecanismo utilizado como estratégia fundamental na diversificacio da busca no espaco
de solucdes. Apds a aplicagdo de um movimento, o vetor StatusVizinhanca é modificado,
como descrito na Secdo 3.2.

4 Experimentos computacionais

O algoritmo proposto GILS—-VND foi implementado em C++ com auxilio do fra-
mework OptFrame 1.5 ! (Coelho et al., 2011, 2010). O framework OptFrame vem sido
aplicado com sucesso na literatura, como pode ser observado em Souza et al. (2010); Co-
elho et al. (2012).

'Disponivel em http://sourceforge.net/projects/optframe/
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Os testes foram executados em um microprocessador Pentium Core 2
Quad(Q6600), 2.4 GHZ com 8 GB de RAM, utilizando o sistema operacional o Ubuntu
Linux 10.04 Kernel 2.6.32-33, compilado com o g++ 4.5.2 e utilizando a IDE do Eclipse
3.1.

Foram utilizadas cinco instancias baseadas no dados reais fornecidos pela empresa
europeia de distribuicdo. Todas as instancias possuem 382 clientes. Em cada caso, varia-se
a demanda associada a cada um destes clientes. Duas dessas instancias (PRVFHMV_1MT
e PRVFHMV_2MT), possuem a demanda total maior que a capacidade de todos os veicu-
los, logo, para essas instancias, ndo € possivel atender os clientes sem realizar multiplas
viagens. A Tabela 1 apresenta as caracteristicas frota de veiculos utilizadas, bem como o
nimero de viagens permitidas para cada tipo de veiculo (coluna “# MV permitidas”). A
disponibilidade dos veiculos é apresentada na coluna “Disponibilidade (m;)” e a capaci-
dade tedrica € apresentada na coluna “C'apTeorica (q;)”.

Tabela 1. Composicao da frota de veiculos da empresa de distribuigao
Veiculo  Disponibilidade (m:) CapTeorica (q:) # MV permitidas

A 8 222 1
B 5 414 1
C 139 482 2
D 3 550 1
E 6 616 1
F 3 676 1
G 4 752 1
H 1 1210 1

4.1 Resultados detalhados

Foi realizada uma bateria de teste composta de 10 execucdes de 10 minutos. As
Tabelas 2 e 3 apresentam as melhores solucdes obtidas pelo algoritmo GIL.S—VND compa-
radas as solucdes geradas e utilizadas pela empresa, foco deste estudo de caso.

Os custo fixos mencionados na Secao 2 foram divididos em trés variaveis, C'F', CB
e C'C. A varidvel C'F' mensura o custo por utilizacdo do veiculo, a varidvel C'B indica a
capacidade tedrica ¢, multiplicado pelo valor 0,0115€, por fim, o custo C'C' relaciona o
nimero de clientes atendidos multiplicado por 8€(fixo em cada instincia). A varidvel C'F
mensura a soma de todas as diferencas entre a capacidade real e o nimero de caixas que o
veiculo estd transportando, ou seja, essa varidvel mensura o espago vazio em cada veiculo.
A Tabela 2 apresenta esses quatro valores, bem como o nimero de viagens realizadas
(coluna #NV).

A Tabela 3 apresenta os custos por deslocamento € os cutos totais. O custo de
viagem ¢ associado a variavel C'V/, representado a distancia que o veiculo percorreu multi-
plicado pelo seu custo varidvel, conforme descrito na Secdo 2. O somatdrio das distancias
percorridas por cada veiculo é apresentado na varidvel C'D. Finalmente, a varidavel C'T
indica o custo total, ou seja, C'T' = CF +CB + CC + CV.

Analisando as Tabelas 2 e 3, verifica-se que o algoritmo GILS~-VND foi capaz de
obter melhores solu¢cdes em todas as instancias utilizadas, encontrando um menor custo em
todas as varidveis envolvidas neste estudo de caso.

Ressalta-se a instancia PRVFHMV_1MT, em que foi encontrada uma melhora no
custo total de 4263, 84€. Além disso, foi possivel melhorar os custos fixos por utilizagdo
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Tabela 2. Comparacao de resultados: GILS-VND x Empresa
GILS-VND Empresa GILS-VND Empresa GILS-VND Empresa GILS-VND Empresa
Instancia CF(€) CF(€) CB(€) CB(€) CE(Unit.) CE(Unit) #NV #NV
SINGLE TRIP
PRVFHMV_1 9812 10076 6951,13  7146,93 2667 4533 129 134
PRVFHMV_2 4912 5428 3365,31 3688,53 1487 4325 60 71
PRVFHMV_3 5452 6002 3819,54  4063,62 1293 3658 72 80
MULTI-TRIP
PRVFHMV_IMT 17109 18170 11098,97 12729,51 16870 18837 220 245
PRVFHMV_2MT 14716 15460 9863,12  10841,03 12874 13669 195 208
Tabela 3. Comparacao de resultados 2: GILS-VND x Empresa

GILS-VND Empresa GILS-VND Empresa GILS-VND Empresa

Instancia Imp. CT(€) CT(€) CcV(E) CcV(E€) C' D(Km) CD(Km)
SINGLE TRIP
PRVFHMV_1 1981,76 30490,61 32472,37 10783,47 12305,45 32214,01 36733,11
PRVFHMV_2 2204,36 16792,73 18997,09 5987,42 7352,56 18763,86 22184,74
PRVFHMV_3 2267,67 17999,00 20266,67 6191,46 7664,51 18828,65 23350,67
MULTI-TRIP

PRVFHMV_IMT  4263,84 49802,54 54066,38 17109,89 19990,88 55982,93 60152,18
PRVFHMV_2MT  2663,46 43796,09 46459,55 16120,97 17062,52 48201,43 51332,48

dos caminhdes em até 1061, 00€, instancia PRVFHMV_1MT, e os custos por caixas en-
tregues foi aprimorado em 1630, 53€. Além disso, foi possui realizar uma melhoria na
utilizacdo do espacos vazios dos veiculos, sendo diminuidas até 2838 unidades de espago
vazio (em cada espago vazio pode ser transportada uma caixa), instaincia PRVFHMV_2.
Por fim, destaca-se o nimero de viagens necessarias para atender as demandas de cada ins-
tancia, foi possivel poupar 11 veiculos na instincia PRVFHMV_2 e 25 mudltiplas viagens
do veiculo do tipo C na instincia PRVFHMV_1MT.

5 Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho, foi discutido um Problema de Roteamento de Veiculo com suposi-
coes realistas. Em particular, este trabalho teve seu foco no Problema de Roteamento de
Veiculos com Frota Heterogénea e Multiplas Viagens Opcionais (PRVFHMYV). Apesar da
sua relevancia prética, essa variante tem recebido pouca aten¢do da literatura. Em virtude
de sua dificuldade de solucao, foi proposto um algoritmo heuristico de busca em trajetoria,
denominado GILS-VND, que combina o poderio do GRASP com os métodos ILS e VND,
percorrendo um espaco de busca de solugdes inteiras vidveis.

Para validar o algoritmo proposto, foi utilizado um conjunto de instancias reais
fornecidas por uma empresa de distribuicao localizada na peninsula Ibérica. Os resultados
computacionais mostraram que o algoritmo heuristico proposto € superior, apresentando
melhores solu¢des do que aquelas geradas e utilizadas pela empresa. Ao longo de um
ano completo, seria possivel diminuir os gastos da empresa em até 51166, 08€, caso as
solucdes geradas neste trabalho fossem utilizadas.

O algoritmo proposto possui uma calibragem relativamente simples e ndo requer
qualquer processo complexo de sintonia fina. Portanto, ele pode ser empregado em diver-
sas situagOes cotidianas a partir de pequenos ajustes. Além disso, dado que a tomada de
decisdo no problema em pauta tem que ser rdpida, os resultados encontrados validam a
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utilizacdo do algoritmo proposto enquanto ferramenta de apoio a tomada de decisao.

Para trabalhos futuros propde-se desenvolver novas estruturas de vizinhangas que
realoquem clientes consecutivos, mantendo assim, o atendimento aos clientes que estdo
localizados em cercanias. Propde-se, também, a adaptacido do presente algoritmo para re-
solver outra variante do PRVFHMYV j4 presente na literatura, de forma a validar a robustez
e flexibilidade do método proposto. Finalmente, propde-se a implementacdo de uma ver-
sdo paralela do algoritmo GILS—-VND visando tirar proveito da tecnologia multi-core, ja
presente nas maquinas atuais e de facil abstracao para algoritmos heuristicos.
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