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RESUMO

O PLR (Problema de Localiza¢do-Roteamento) é a combinagdo de dois problemas
combinatoriais de elevada complexidade computacional (NP-Dificil): o Problema de Localizagéo
de Facilidades e o Problema de Roteamento de Veiculos. Este trabalho propde uma heuristica
utilizando conceitos da meta-heuristica ILS (Iterated Local Search) com busca local VND
(Variable Neighborhood Descent) para a solugdo do PLR de dois niveis com capacidade. O
algoritmo foi testado para um conjunto de instancias presentes da literatura obtendo resultados
computacionais competitivos.

PALAVRAS CHAVES: Metaheuristica, Roteamento de Veiculos, Localizagdo de
Facilidades.

Area Principal: Meta-heuristicas

ABSTRACT

The LRP (Location-Routing Problem) can be defined as combination of two
combinatorial problems with high computational complexity (NP-Hard): FLP (Facility Location
Problem) and VRP (Vehicle Routing Problem). This paper proposes a hybrid heuristic using
Iterated Local Search algorithm with Variable Neighborhood Descent as a local search to solve
the capacity two levels LRP. The algorithm was tested with benchmarks from the literature
obtaining competitive results.

KEYWORDS: Metaheuristics Vehicle Routing Problem, Location Problem
Main Area: Metaheuristics

1. Introducéo

O problema de localizagdo-roteamento de dois niveis com restricdes de capacidade
(PLRC) se define pela deciséo de localizar centros de distribui¢do/coleta (depositos) associados a
um conjunto de clientes que deverdo ser atendidos por suas devidas demandas em uma rota,
respeitando a capacidade dos veiculos e dos depdsitos. Os veiculos devem retornar aos dep6sitos
onde iniciam suas rotas. Com isso, pode-se imaginar VArios cenarios reais aplicados a este
problema, como a localizagdo de fabricas, centros de coleta de lixo, prestadores de servigos,
lojas, aplicagbes militares etc. Existem varias organizacOes hierdrquicas para este tipo de
problema, porém a mais abordada na literatura € a de dois niveis. Em Laporte (1988) € descrito
um sistema de localizagdo composto por trés niveis. No primeiro nivel situam-se 0s servigos
primarios habitualmente compostos por unidades produtivas (hospitais, centros de coleta de lixo,
aeroportos etc). No segundo nivel encontram-se 0s servi¢os secundarios, que representam locais
de atividades intermedidrias tais como armazéns, centros de distribuicdo, terminais de
contentores etc, designados neste texto por depositos. O terceiro nivel é associado aos clientes.

Considerado NP-Dificil (Barreto, 2004), varios algoritmos exatos e heuristicos foram
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propostos para a resolucdo do problema. Na literatura, podem ser encontradas algumas
abordagens exatas como o método branch-and-price (Akca, 2008), branch-and-cut (Contardo,
2010; Belenguer, 2011) e o set-partitioning (Baldacci, 2011). Entretanto, os métodos exatos
tendem a encontrar dificuldades para achar a solucdo 6tima para instancias deste problema com
mais de 100 clientes. Neste contexto, também foram propostas heuristicas para obtencdo de
solucbes de boa qualidade em um tempo computacional aceitavel, como os métodos gulosos de
agrupamento, (Barreto, 2007; Sahraeian, 2009), Algoritmos Meméticos (Duhamel, 2008) e
baseados em vizinhancas (Hemmelmayer, 2011). Outra alternativa abordada pela literatura séo os
métodos hibridos, como por exemplo o LRGTS (Lagrangean Relaxation-Granular Tabu Search)
proposto por Prins (2007).

Uma versdo preliminar de um algoritmo baseado na metaheuristica Iterated Local
Search - ILS foi apresentada em (Carvalho, 2011) para o PLRC com resultados satisfatdrios para
0 banco de teste constituido de 19 instancias, algumas obtidas da literatura (Or, 1976, Perl, 1983)
e outras adaptadas de insténcias relacionadas com o PRV (Gaskell, 1967, Christofides e Eilon,
1969, Min et AL., 1992, Daskin, 1995). Uma versdao melhorada deste algoritmo é aqui proposto
com modificagfes que permitiram obter resultados melhores e mais robustos tanto para este
banco de teste quanto para o banco de teste proposto por Prins et al. (2004). Esse segundo banco
de teste contém 30 instancias e o numero de clientes variam entre 20 e 200 e o ndmero de
depositos de 5 a 10, além disso, possui custo para cada veiculo utilizado.

O artigo esta organizado da seguinte forma: na sessdo 2, descreve-se brevemente o
problema quanto a suas restricGes e objetivos; na sessdo 3, é descrito o algoritmo proposto
denotado por ILS-RVND; na sessdo 4, apresentam-se o0s resultados computacionais obtidos
utilizando benchmarks disponiveis na literatura; finalmente, na sessdo 5, encontram-se as
conclusoes.

2. Definicio do problema

O PLRC pode ser definido na estrutura de um grafo. Sendo G ={V,E}um grafo onde V é
formado pela reunido dos subconjuntos de vértices C e D, tal que C ={0,...,n} representam os
clientese D={n+1,...,n+d} séo os depositos i de capacidade w; e custo de ativacdo d;. Cada
aresta {i, j} € E possui custo ndo negativo c;; e cada cliente k possui uma demanda associada gj.
Sendo E ={L..,v} o conjunto de veiculos homogéneos de capacidade Q e custo R. O PLRC

consiste em localizar um conjunto variavel de depdsitos e um conjunto de rotas de maneira que:
(i) todas as demandas devem ser satisfeitas; (ii) respeite as capacidades dos veiculos e dos
depdsitos; (iii) o cliente seja visitado por apenas um veiculo e apenas uma vez; (iv) o veiculo
retorne a0 mesmo depdsito de partida da rota; (v) minimize os custos de localizacdo, frota e
roteamento envolvidos.

3. Algoritmo Proposto

O algoritmo proposto é baseado na meta-heuristica Iterated Local Search (ILS), que
basicamente inicia com heuristica de construgdo seguido de uma busca local. Para encontrar
outros 6timos locais, ap6s a etapa da busca local é efetuada uma perturbacdo sobre a solugdo
encumbente e esta solu¢do perturbada passa por um critério de aceitacdo antes de retornar ao
procedimento de busca local (Lourenco, 2002). Atualmente a literatura nos tem mostrado que as
melhores versGes das heuristicas ILS sdo aquelas que a busca local é efetuada por uma estrutura
do tipo VNS ou VND (Penna et.al. 2012a & 2012b, Mine et.al. 2011).

Neste contexto, no ILS aqui proposto, a fase de busca local é efetuada por um algoritmo
do tipo VND (Método de Descida em Vizinhanca Variavel — Variable Neighborhood Descent)
proposto por Mladenovi¢ e Hansen (1997). Tal método é essencialmente caracterizado por
realizar mudangas sistematicas de estruturas de vizinhanga pertencentes a um conjunto N = {Ny,
N, Na,..., N}, de forma deterministica. A vizinhanca k" = k + 1 € N é acionada apenas se ndo
houver melhora nas k vizinhangas pesquisadas anteriormente. Estruturas de vizinhancas classicas
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sdo utilizadas: shift, swap (1,1), swap (2,1), swap (2,2), e uma adaptacdo do movimento Ccross.
Além disso, o ILS aqui proposto é do tipo multi-start com sementes aleatorias para decidir qual
construcdo serd realizada em cada iteracdo, a ordem das buscas entre vizinhangcas e as
perturbacBes. Suas perturbacdes utilizam movimentos shift e swap entre depésitos e entre
clientes. Podem-se destacar os seguintes procedimentos, que serdo explanados em maior detalhes
a seguir: estimar a frota, estimar os depositos, construgdo, perturbacdes e RVND (VND com
sequenciamento aleatério de vizinhancas). O pseudocddigo do procedimento é indicado no
Algoritmo 1.

Algoritmo 1. ILS-RVND(Instancia)

1.
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11.
12.

13.
14.
15.
16.
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20.
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23.
24,
25.
26.
217.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
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Estima_Frota(Instancia)
depositosEstimados «— Estima_Depositos(Instancia)
s,8,5,<0
Para depositosEstimados < Instancia.Depositos faga

Melhora < False
Para i« 0 até i <MAX ITER faca
Construgéo(Instancia, s,)
RVND(Instancia, s,)
S, <5,
Se f(s,) < (s,) faca
SZ - SO
Melhora < True
Paraj <« 0 até j <MAX ILSI faca
Perturbal(Instancia, s_)
RVND(Instancia, s_)
Se f(s,) < f(s,) faca
S, <5,
j<0
Se f(s) < f(s,) faga
S, <,
Melhora « True

Sendo faca
S «s
0 1

S «—S§
0 2

Paraj < 0 até j <MAX ILS2 faca
Perturba2(Instancia, so)

RVND(Instancia, so)
Se f(so) < f(sl) faca
S <8
1 0
j<0
Se f(sO) < f(sz) faca
S «s
2 0

Sendo faca
S «—s
0 1

Se IMelhora Retorna (sz)

3.1 Estimacdes de Frota e Dep0sitos
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O procedimento para estimar o nimero minimo de veiculos e depésitos para atender a
demanda é bastante simples. Para calcular a frota, a demanda total é dividida pela capacidade do
veiculo e utiliza-se o teto do resultado da expressdao 1. A Unica diferenca para calcular os
depdsitos é que se utiliza o deposito de maior capacidade para o célculo. Esses dados servirdo de
entrada para a fase de construgéo.

Z 0
Q

Frota = (1)

3.2 Construcao

A fase de construgdo é onde se formam as solugdes a serem refinadas. Foram utilizadas
duas estratégias gulosas: a insercdo paralela e a insercéo alternada e duas estratégias baseada em
First Fit Decreasing. Em cada iteracdo do algoritmo é sorteada qual das construcdes seréa
utilizada.

3.2.1 Insercédo Paralela

O procedimento comega com o sorteio dos depositos de onde cada rota partira e, apos
realizar todas as entregas, retornara. Este sorteio depende de dois dados: a estimativa de dep6sitos
e a capacidade dos veiculos. Baseando-se na estimativa de depositos, é sorteada uma quantidade,
dentre aqueles disponiveis. Em seguida tais depdsitos séo distribuidos entre as rotas, onde néo
pode ser designado para um niimero maior que teto entre a divisdo da capacidade do depdsito e a
capacidade dos veiculos. Um cliente é sorteado para cada rota para garantir a geracdo de
diferentes solugdes iniciais.

Definido os depdsitos para cada rota, verifica-se entre cada cliente ainda néo inserido
nas rotas qual a melhor rota e posicdo para inseri-lo usando o critério custo. Definido o mais
barato, insere-se o cliente na rota e o procedimento é novamente realizado para os clientes
restantes. Se sobrar clientes que ndo puderam ser inseridos devidos a restricdes de capacidade,
um deposito é sorteado e uma nova rota é criada. O pseudocddigo do procedimento é apresentado
no Algoritmo 2.

Algoritmo 2. Insercao_Paralela(instancia, s)
1. Sorteia_Depositos(s)
2. Sorteia_Clientes(s)
3. Enquanto Lista_Clientes # 0 faca
4 Para cada cliente faca
5. Para cada rota faga
6
7
8

Para cada posicao na rota faca
custo < Calcula_Insercao(rota, posicdo, cliente)
Guarda_Melhor_Insercao(custo, rota, posigdo, cliente)

9. Insere_cliente(custo, rota, posicao, s, cliente)
10. Se ndo consegue inserir todos os clientes faca
11. Adiciona_Rota(s)

12. Retorna(s)

3.2.2 Insergéo Alternada

O procedimento de construcdo de insercdo alternada possui semelhangas com a insercéo
paralela. A diferenga se apresenta durante a fase de inser¢do dos clientes nas rotas. Esta fase se
difere da construgéo paralela pelo fato de necessariamente inserir um cliente para cada rota de
forma alternada, ou seja, priorizando o balanceamento das rotas quanto ao nimero de clientes.

O pseudocddigo do procedimento € apresentado no Algoritmo 3.

Algoritmo 3. Insercao_Alternada(Instancia, s)
1. Sorteia_Depositos(s)
2. Sorteia_Clientes(s)
3. Enquanto Lista_Clientes # 0 faga
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Para cada rota faca
Para cada cliente faca
Para cada posic¢éo na rota faca
custo «— Calcula_Insercao(Instancia, rota, posigdo, cliente)
Guarda_Melhor_lInsercao(Instancia, custo, rota, posi¢ao, cliente)
Insere_cliente(custo, rota, posicao, s, cliente)
10. Se ndo consegue inserir todos os clientes faga
11. Adiciona_Rota(s)
12. Retorna(s)

© oo ~No A

3.2.2 First Fit Decreasing

Os procedimentos de construcdo baseados em First Fit Decreasing sdo utilizados para
construir solugbes com o menor nimero de depdsitos possiveis para instancias com carga
apertada. Para determinar quando esta construcdo serd utilizada, um célculo sobre a folga da
carga é utilizada. Esse célculo ¢ feito utilizando o somatério da demanda dos clientes dividido
pela multiplicacdo da capacidade do depdsito de maior capacidade pelo teto da divisdo da
demanda total pela capacidade do depdsito de maior capacidade (observar expressdo 2). Esta
equacao retorna valores entre O e 1.

> a,

FOLGA = onde w, é a capacidade do dep6sito de maior
W, * teto(z g, +w,)

capacidade. (2)

Quando o valor retornado por este calculo for maior ou igual a 0,85, utilizamos as
construcdes baseadas em First Fit Decreasing. Foram implementadas duas versdes. Na primeira
o critério de escolha dos depésitos a serem sorteados entre as rotas sdo determinados por suas
capacidades. Quanto maior, mais chances de utilizarmos nas rotas. Escolhido os depositos, tenta-
se inserir os clientes de maior demanda na primeira rota, depois na segunda e assim por diante.
Na segunda versdo, muito semelhante a primeira, muda-se o critério de escolha dos depdsitos. Os
depositos escolhidos sdo os de menor custo e o critério de inser¢do também é a carga. Assim, 0
procedimento é parecido com a construcdo paralela. O pseudocddigo do procedimento €
apresentado no Algoritmo 4.

Algoritmo 4. Insercao_FFD(instancia, s)
1. Sorteia_Depositos(s)
2. Sorteia_Clientes(s)
3. Enquanto Lista_Clientes # 0 faca
4. Para cada cliente faca
5. Para cada rota faga
6
7
8

Para cada posicgdo na rota faca
carga «<— Calcula_Insercao(rota, posi¢do, cliente)
Guarda_Melhor_Insercao(carga, rota, posicao, cliente)

9. Insere_cliente(custo, rota, posicao, s, cliente)
10. Se ndo consegue inserir todos os clientes faca
11. Adiciona_Rota(s)

12. Retorna(s)

3.3 RVND

A diferenca entre 0 RVND para o0 VND definido por Mladenovi¢ e Hansen (1997) e o
implementado neste algoritmo é que a escolha das vizinhangas ndo é deterministica. Utiliza-se
uma semente aleatoria para determinar a ordem em que as vizinhangas serdo executadas. Caso a
vizinhancga sorteado seja bem sucedido, buscas intra-rota sdo realizadas nas rotas modificadas,
caso contrario, a vizinhanca é removida da lista da busca entre rotas distintas. O pseudocodigo do

procedimento € apresentado no Algoritmo 5.
Algoritmo 5. RVND(Instancia, s)
1. Lista_Vizinhancal[l;
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2. Enquanto Lista_Vizinhanca néo estiver vazia faca
3. Sorteia_Vizinhanca(Lista_Vizinhanca)

4. Se vizinhanga ndo for bem sucedida faca

5. Apague_Vizinhanca(Lista_Vizinhanga)
6. Senao BuscalntraRota(Instancia, s)

7. Retorna(s)

Estéo presentes no algoritmo duas vizinhangas do tipo shift:
= Shift 1: consiste em remover um cliente de uma rota e inserir em outra. Na Figura 5.a pode-
se observar que o cliente “7” foi inserido na outra rota entre os clientes “2” e “8”;

= Shift 2: consiste em remover dois clientes de uma rota e inserir em outra. Na Figura 5.b, 0s
clientes “7” e “11” foram inseridos na outra rota entre os clientes “2” e “8”.

(@)

(b)

Configuragio Inicial Shift 2

Figura 5: Vizinhanga Shift 1 e Shift 2
Existem trés vizinhancgas do tipo swap:

= Swap (1,1): consiste em trocar um cliente de uma rota com um cliente de outra. Na Figura
6.a, o cliente “2” troca de lugar com o cliente “6”;

= Swap (2,1): consiste em trocar dois clientes consecutivos de uma rota com um cliente de
outra Na Figura 6.b os clientes “6” e “7” sdo trocados pelo cliente “2”;

= Swap (2,2): consiste em trocar dois clientes consecutivos de uma rota com dois clientes de
outra. Na Figura 6.c os clientes “1” e “2” séo trocados pelos clientes “6” e “7”.

(@)

Configuragio Inicial Swap (1.1)
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Configuragio Inicial Swap (2.2

Figura 6: Vizinhanca Swap (1,1), Swap (2,1) e Swap (2,2)
Além de um movimento de cross:

= Cross: O arco entre os clientes adjacentes c; e c,, pertencentes a uma rota r;, e 0 arco entre
clientes c; e ¢, de uma rota r, sdo removidos. Em seguida, um arco é inserido entre c; € ¢4 €
outro entre ¢z e ¢,. Caso as rotas possuam depdsitos diferentes, os arcos que retornam ao
depdsito sdo corrigidos. Na Figura 7 as arestas entre os clientes “2” e “8” e entre os clientes
“7” e “11” sdo removidas e as arestas entre os clientes “2” e “11” e entre os clientes “7” e
“8” sdo inseridos.

Configuragio Inicial

Figura 7: Vizinhanca cross

As buscas Intra-Rotas séo realizadas nas rotas que sofreram modificagdes pelas vizinhangas entre
rotas. Os métodos utilizados sdo:
= Or-Opt 1,2 e 3: Proposto por Or (1976), onde um, dois ou trés clientes consecutivos sdo
removidos e posteriormente inseridos em outra posicao;
= 2-opt: Um par de arcos é removido e outro par é inserido;
= Permutacdo: permutagéo entre dois clientes.

3.4 Perturbac0es

Como ja foi apresentada anteriormente, a meta-heuristica ILS aplica repetidamente uma
busca local as solugdes iniciais obtidas através de perturbaces das solucdes Otimas locais
previamente visitadas. No algoritmo proposto, as perturbacdes sdo movimentos de esforgo
computacional pequeno, todos baseadas em movimentos de busca-local. O critério de aceitagéo
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do movimento de perturbacdo é que ele ndo pode gerar uma solucdo inviavel. Como
consequéncia, podem-se gerar solugdes com custos piores que os das solucbes ja encontradas,
porém permite que o algoritmo escape de minimos locais. Foram quatro movimentos utilizados,
sendo eles:

= MultiShift: Sorteia-se um cliente pertencente a qualquer rota e insere-0 em uma outra
qualquer. Se difere do movimento Shift 1 por aceitar solu¢des piores ap0s sua execucao;

= MultiSwap: Sorteia-se dois clientes de rotas distintas e realiza-se a permuta. Se difere do
movimento Swap (1,1) por aceitar solugdes piores apos sua execucao;

= DepotSwap: Sorteia-se uma rota e troca-se 0 depo6sito; Na Figura 8.a pode-se observar a
troca do depdsito de uma das rotas.

= AllDepotSwap: Sorteia-se as rotas que saem de um mesmo depdsito e troca-se seu
depésito de partida. Na Figura 8.b pode-se observar que todas as rotas do deposito “Dg”
sdo transferidas para o depo6sito “D,”.

(@)

Configuracio Inicial AllDepotSwap

Figura 8: Perturbacdes entre Depdsitos

As perturbagdes ndo possuem a mesma probabilidade de ocorrer. As perturbacgdes entre
depositos possuem 50% menos chance de ocorrer que as entre clientes (procedimento Perturbal —
linha 14 do Algoritmo 1). Durante o refinamento final, realiza-se apenas 0s movimentos
Multishift e MultiSwap com a mesma probabilidade de ocorréncia (procedimento Perturba2 —
linha 26 do Algoritmo 1).

4. Resultados

Como jé foi citado anteriormente, os experimentos foram realizados em dois bancos de
testes. Um deles é composto por 19 instancias, algumas obtidas da literatura (Or, 1976, Perl,
1983) e outras adaptadas de instancias relacionadas com o PRV (Gaskell, 1967, Christofides e
Eilon, 1969, Min et AL., 1992, Daskin, 1995). O outro banco de teste, proposto por Prins et al.
(2004), contém 30 instancias e o numero de clientes variam entre 20 e 200 e 0 nimero de
depositos de 5 a 10, além disso, possui custo para cada veiculo utilizado. Os resultados séo
comparados com os resultados disponiveis na literatura (Prins, 2007; Barreto, 2007; Akca, 2008;
Duhamel, 2008; Sahraeian, 2009; Contardo, 2010; Baldacci, 2011; Belenguer, 2011,
Hemmelmayer, 2011). Para avaliar o algoritmo, duas comparag6es foram utilizadas:
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= Comparam-se as melhores solu¢des encontradas pelo algoritmo e a média dos resultados em
10 execugdes com as melhores solugdes encontradas na literatura;

=  Comparam-se as melhores solu¢des encontradas pelo algoritmo e a média dos resultados em
10 execucBes com as melhores solucBes da heuristica ALNS proposta por Hemmelmayer et
al. (2011), com a finalidade de comparar uma relacdo entre tempo e qualidade da solugéo.

O algoritmo proposto foi implementado na linguagem de programacdo C utilizando o
compilador GCC e foi executado em um Intel Core 17 com frequéncia de 2.96 GHz com 8GB de
memoria RAM e sistema operacional Ubuntu 64 bits Professional Edition. A parametrizac¢do do
campo “MAX _ITER” é 16 vezes o numero de depositos disponiveis. Para “MAX _ILS1” ¢ duas
vezes 0 nimero de clientes. Por “MAX ILS2” possuir perturbacdes mais leves e por ser
executado poucas vezes foi parametrizado com 32 vezes o numero de clientes vezes o nimero de
depdsitos. Varios testes foram realizados para parametrizacdo destes valores levando em conta o
tempo de execucdo em relagdo as outras heuristicas. A expressdo 2 apresenta como 0 gap
utilizado nas tabelas foi calculado. Campo; e campo, sdo os valores a serem comparados.
Exemplo: “gap/MRL* nas Tabelas 1 e 2 é o gap entre “MRL” (campo;) com “Melhor Solugdo do
ILS-RVND”(campo,)

(100 / campo,

gap = 100 — ) 3)

campo,

Na Tabela 1, o campo “Instancia” contém o nome da instancia com o nome do Autor
que propds, ano publicado, nimero de clientes e nimero de depdsitos. Nas Tabelas 2 e 3, o
campo “Instancia” contém o nome da instdncia com o ndmero de clientes, nimero depdsitos e
versdo. A versao “20-5-1a” se difere da “20-5-1b” pela capacidade dos veiculos, capacidades dos
depositos e custo dos depositos. Nas tabelas 1 e 2, 0 campo “MRL” representa os melhores
resultados da literatura. O campo “Melhor Solucdo” ¢ a melhor solugdo obtida pelo ILS-RVND
em 10 execucbes. “Média” é o custo médio das 10 execugdes. Apresentam-se dois gaps:
“gap/MRL” é o gap entre 0 campo “MRL” e o campo “Melhor Solugdo”; gap/Média é o gap
entre 0 “MRL” e a “M¢édia” do ILS-RVND. O campo “Tempo Médio” ¢ o tempo médio das 10
execugdes do algoritmo e estdo expressos em segundos. Para facilitar a visualizacdo, os
resultados 6timos conhecidos sdo seguidos de asterisco, os resultados em negrito significam que
empatam com os valores comparados e os resultados sublinhados sdo melhores que os resultados
aos quais sdo comparados.

Tabela 1: Comparacdo das melhores soluc6es conhecidas com o ILS-RVND — Banco de Teste 1

ILS-RVND
Melhor
Instancia Capacidade MRL Solugdo Média gap/MRL  gap/Média Tempo Médio(s)
Christofides69-50x5 160 565,60* 565,62 565,62 0,00 0,00 4,97
Christofides69-75x10 140 802,08 845,93 848,96 5,18 5,52 48,20
Christofides69-100x10 200 833,40* 833,43 834,20 0,00 0,10 242,35
Daskin95-88x8 9000000 355,80* 355,78 355,78 0,00 0,00 111,82
Daskin95-150x10 8000000 43919,90 43923,45 43975,78 0,01 0,13 557,62
Gaskell67-21x5 6000 424,90* 424,90 424,90 0,00 0,00 0,32
Gaskell67-22x5 4500 585,10* 585,11 585,11 0,00 0,00 0,52
Gaskell67-29x5 4500 512,10* 512,10 512,10 0,00 0,00 1,33
Gaskell67-32x5A 8000 562,22* 562,22 562,22 0,00 0,00 1,53
Gaskell67-32x5B 11000 504,30* 504,33 504,33 0,01 0,01 1,96
Gaskell67-36x5 250 460,40* 460,37 460,37 -0,01 -0,01 2,21
Min92-27x5 2500 3062,00* 3062,02 3062,02 0,00 0,00 0,88
Min92-134x8 850 5709,00 5719,25 5727,33 0,18 0,32 286,03
Perl83-12x2 140 204,00* 203,98 203,98 -0,01 -0,01 0,01
Perl83-55x15 120 1112,10 1112,06 1112,13 0,00 0,00 42,03
Perl83-85x7 160 1622,25 1622,50 1623,40 0,02 0,07 39,95
Perl83-318x4 25000 580680,20 559808,84 565228,68 -3,73 -2,73 2448,41
Perl83-318x4 8000 747619,00 674392,12 678045,57 -10,86 -10,26 739,03
Or76-117x14 150 12474,20 12296,93 12302,51 -1,44 -1,40 777,15
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A tabela acima permite comparar os melhores resultados da literatura e o algoritmo
ILS-RVND no primeiro banco de teste, utilizando o “gap/MRL” como pardmetro, de 19
instancias, e considerando o valor 0,01 como empate, evidenciando que este Gltimo apresentou

trés novas melhores solucGes e empatou em 13 resultados.

Tabela 2: Comparacéo das melhores solucbes conhecidas com o ILS-RVND — Banco de Teste 2

ILS-RVND
Melhor
Instancia MRL Solugéo Média gap/MRL gap/MLI Tempo Médio(s)
20-5-18 54793* 54793 54793 0,00 0,00 0,25
20-5-1b 39104* 39104 39104 0,00 0,00 0,38
20-5-28 48908* 48908 48908 0,00 0,00 0,24
20-5-2b 37542* 37542 37542 0,00 0,00 0,35
50-5-12 90111* 90111 90111 0,00 0,00 3,26
50-5-1b 63242* 63242 63247,6 0,00 0,01 5,10
50-5-22 88298* 88298 88298 0,00 0,00 3,73
50-5-2b 67308* 67308 67321 0,00 0,02 6,03
50-5-2BIS 84055* 84055 84055 0,00 0,00 5,60
50-5-2bBIS 51822* 51822 51870,8 0,00 0,09 3,25
50-5-32 86203* 86203 86203 0,00 0,00 3,03
50-5-3b 61830* 61830 61830 0,00 0,00 5,51
100-5-12 274814* 275281 275538,5 0,17 0,26 24,49
100-5-1b 213615 213654 2141426 0,02 0,25 41,35
100-5-2 193671* 193671 193849,7 0,00 0,09 23,35
100-5-2b 157095* 157129 157162,3 0,02 0,04 41,73
100-5-32 200079* 200131 200271,7 0,03 0,10 22,17
100-5-3b 152441* 152441 152573,6 0,00 0,09 32,66
100-10-1a 287983 303100 310848,2 4,99 7,36 45,66
100-10-1b 231763 237902 244982,1 2,58 5,40 65,95
100-10-2a 243590* 243590 243758,6 0,00 0,07 46,40
100-10-2b 203988 203988 204068,3 0,00 0,04 67,35
100-10-3a 250882 252992 259787,8 0,83 3,43 46,41
100-10-3b 204317 204661 204865,1 0,17 0,27 73,56
200-10-1a 477248 476822 496095,3 -0,09 3,80 400,51
200-10-1b 378065 376982 378448,5 -0,29 0,10 723,89
200-10-2a 449571 448735 449094,2 -0,19 -0,11 498,12
200-10-2b 374330 373837 374396 -0,13 0,02 677,51
200-10-3a 469433* 471147 484970,2 0,36 3,20 400,01
200-10-3b 362817 362664 363271,8 -0,04 0,13 669,42

Na Tabela 2, pode-se observar a comparagdo entre os melhores resultados da literatura
e o algoritmo ILS-RVND para o0 segundo banco de teste, de 30 instancias, quando se obteve
cinco novas melhores solugdes, empatando em 16 e perdendo em nove resultados. O campo

utilizado como parametro foi o “gap/MRL”, considerando o valor £0,01 como empate.

Tabela 3: Comparacdo do algoritmo ALNS com o ILS-RVND

ALNS ILS-RVND
Melhor Tempo Melhor Tempo

Instancia Solucdo Média Médio(s) Solucédo Média Médio(s) gap/MS  gap/Média
20-5-1a 54793 54793,00 39,00 54793 54793 0,25 0,00 0,00
20-5-1b 39104 39104,00 54,00 39104 39104 0,38 0,00 0,00
20-5-2a 48908 48908,00 38,00 48908 48908 0,24 0,00 0,00
20-5-2b 37542 37542,00 67,00 37542 37542 0,35 0,00 0,00

50-5-1 90111 90111,00 101,00 90111 90111 3,26 0,00 0,00
50-5-1b 63242 63242,00 65,00 63242 63247,6 5,10 0,00 0,01

50-5-2 88443 88576,80 99,00 88298 88298 3,73 -0,16 -0,32
50-5-2b 67340 67448,20 200,00 67308 67321 6,03 -0,05 -0,19
50-5-2his 84055 84119,00 107,00 84055 84055 5,60 0,00 -0,08
50-5-2bbis 51822 51840,00 98,00 51822 51870,8 3,25 0,00 0,06

50-5-3 86203 86261,60 101,00 86203 86203 3,03 0,00 -0,07
50-5-3b 61830 61830,00 137,00 61830 61830 5,51 0,00 0,00
100-5-1 275636 276364,00 520,00 275281 2755385 24,49 -0,13 -0,30
100-5-1b 214735 215059,00 1190,00 213654 2141426 41,35 -0,51 -0,43
100-5-2 193752 193903,00 463,00 193671 193849,7 23,35 -0,04 -0,03
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100-5-2b 157095 157156,60 859,00 157129 157162,3 41,73 0,02 0,00
100-5-3 200305 200495,60 454,00 200131 200271,7 22,17 -0,09 -0,11
100-5-3b 152441 152899,80 684,00 152441 152573,6 32,66 0,00 -0,21
100-10-1 296877 299982,40 210,00 303100 310848,2 45,66 2,05 3,50
100-10-1b 235849 240289,20 188,00 237902 244982,1 65,95 0,86 1,92
100-10-2 244740 245548,20 136,00 243590 243758,6 46,40 -0,47 -0,73
100-10-2b 204016 204494,60 261,00 203988 204068,3 67,35 -0,01 -0,21
100-10-3 253801 254882,00 202,00 252992 259787,8 46,41 -0,32 1,89
100-10-3b 205609 206175,20 224,00 204661 204865,1 73,56 -0,46 -0,64
200-10-1 480883 483204,80 752,00 476822 496095,3 400,51 -0,85 2,60
200-10-1b 378961 380538,80 1346,00 376982 3784485 723,89 -0,52 -0,55
200-10-2 450451 451750,60 1201,00 448735 4490942 498,12 -0,38 -0,59
200-10-2b 374751 376111,80 1349,00 373837 374396 677,51 -0,24 -0,46
200-10-3 475373 479366,60 1251,00 471147 484970,2 400,01 -0,90 1,16
200-10-3b 366902 369614,00 1137,00 362664 3632718 669,42 -1,17 -1,75

Ao se comparar ainda os resultados obtidos pelos algoritmos ALNS (Hemmelmayer, 2011) e
ILS-RVND (Tabela 3) ressaltou-se que, neste Gltimo algoritmo, 15 instancias apresentaram
melhores solugdes, empataram em 12 e perderam em duas, quando utilizado o “gap/MS” (gap
entre as melhores solugdes obtidas).

5. Conclusbes

O algoritmo ILS-RVND aqui proposto demonstrou ser bastante competitivo nos
resultados empiricos obtidos em cima do banco de testes disponivel em Barreto (2003) e Prins et
al. (2004), além de apresentar oito novas solucbes ndo conhecidas pela literatura. As
modificagdes em relagdo a sua versdo anterior (Carvalho, 2011) levaram a estes melhores
resultados, sendo as principais modificacGes responsaveis: a implementacdo de estruturas que
impecam que algumas buscas sejam realizadas repetidas vezes desnecessariamente; duas novas
construcdes que vieram suprir a necessidade de criar solu¢Bes com cargas apertadas; o ajuste da
probabilidade das perturbagdes; e por Gltimo, um segundo refinamento apenas entre clientes. O
algoritmo continua sobre estudo tendo em vista a criagdo de versdes paralelas e hibridas agora
conjugando metaheuristicas com métodos exatos de programagdo matematica (Penna et. al
2012a).
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