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RESUMO
Neste artigo, aborda-se o Problema de Roteamento de Veı́culos com Coletas e Entregas

Simultâneas através de um algoritmo de Busca em Vizinhança de Profundidade Variável. Este pro-
blema tem aplicação em áreas de forte impacto econômico, social e ambiental, tais como logı́stica
reversa, reciclagem e gestão de resı́duos. Neste contexto, as operações de distribuição e de re-
colhimento precisam ser consideradas em conjunto para minimizar os esforços logı́sticos. Uma
nova formulação em Programação Linear Inteira (PLI) é proposta para a versão do problema com
frota heterogênea. Propõe-se um método hı́brido com uma estrutura de vizinhança de profundi-
dade variável explorada através da resolução de um modelo em PLI, de maneira similar a outras
hibridizações baseadas em redução da instância do problema. Os resultados dos experimentos com-
putacionais são promissores, obtendo-se novos limites superiores (soluções viáveis) e limites infe-
riores para instâncias da literatura.

PALAVRAS CHAVE. Roteamento de Veı́culos, Busca por Vizinhança, Programação Linear
Inteira.
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ABSTRACT
We address the Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickups and Deliveries by

means of a Variable Depth Neighborhood Search algorithm. This problem has applications in areas
with significant economic, social, and environmental impact, such as reverse logistics, recycling,
and waste management. In this context, distribution and collection operations need to be considered
together to minimize logistical efforts. A new Integer Linear Programming formulation is proposed
for the problem version with a heterogeneous fleet. We propose a hybrid method with a variable
depth neighborhood structure explored through the resolution of an ILP model, similar to other
hybridizations based on problem instance reduction. The results of the computational experiments
are promising, yielding new upper and lower bounds for instances from the literature.
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1. Introdução
Diversos trabalhos de pesquisa vêm sendo realizados para investigação de métodos de

otimização na área de roteamento de veı́culos [Braekers et al., 2016], impulsionados particular-
mente pelos desafios que as companhias se deparam para aperfeiçoar seus sistemas de transporte.
O Problema de Roteamento de Veı́culos (VRP, do inglês Vehicle Routing Problem) surge como o
problema de projetar rotas de transporte no intuito de atender de maneira eficiente as demandas de
clientes espalhados geograficamente. Considerando-se a variedade de aplicações no mundo real, o
VRP pode ser visto como uma extensa classe de problemas. Um dos tipos da subclasse comumente
referenciada como Problemas de Roteamento de Veı́culos com Backhauls [Parragh et al., 2008]
– que trata particularmente do transporte de mercadorias de/para um depósito – é o Problema de
Roteamento de Veı́culos com Coletas e Entregas Simultâneas (VRPSPD, do inglês Vehicle Rou-
ting Problem with Simultaneous Pickup and Delivery), no qual cada cliente, que demanda tanto
operações de coleta e entrega, tem que ser atendido uma única vez por um mesmo veı́culo. O
VRPSPD foi definido primeiramente em [Min, 1989] e tem recebido bastante atenção devido a sua
aplicabilidade em diversos sistemas de logı́stica reversa [Dethloff, 2001].

Na literatura cientı́fica, o VRPSPD tem tipicamente assumido uma frota homogênea de
veı́culos [Montané e Galvão, 2002; Dell’Amico et al., 2006; Ai e Kachitvichyanukul, 2009; Goksal
et al., 2013; Subramanian et al., 2013; Avci e Topaloglu, 2015; Kalayci e Kaya, 2016], e os resulta-
dos apresentados nesses artigos indicam que as instâncias investigadas estão tratáveis. Entretanto,
em muitas situações práticas, as empresas empregam uma frota heterogênea para satisfazer as de-
mandas dos clientes. De fato, contribuições cientı́ficas para o Problema de Roteamento de Veı́culos
com Coletas e Entregas Simultâneas com frota heterogênea (HVRPSPD, do inglês Heterogeneous
Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery) só vieram a surgir bem recente-
mente [Avci e Topaloglu, 2016; Nepomuceno et al., 2019; Keçeci et al., 2021; Nepomuceno et al.,
2023], e a literatura cientı́fica sobre esta variante do problema ainda é relativamente escassa.

A principal contribuição deste artigo é um algoritmo de Busca em Vizinhança com Pro-
fundidade Variável (VDNS, do inglês Variable-Depth Neighborhood Search) [Ahuja et al., 2002;
Altner et al., 2014] para tratar o VRPSPD. Além disso, estende-se uma formulação em PLI pro-
posta em [Rieck e Zimmermann, 2013] para o VRPSPD em sua versão de frota homogênea para
frota heterogênea, como uma alternativa à formulação apresentada em [Avci e Topaloglu, 2016].
A vizinhança de uma solução viável é induzida por um modelo em PLI e explorada através da
aplicação de um solucionador de modelos em PLI, de maneira semelhante a hibridizações baseadas
em redução da instância do problema [Blum e Raidl, 2016] — viz., Generate & Solve (G&S) [Sa-
raiva et al., 2013] e Construct, Merge, Solve & Adapt (CMSA) [Blum et al., 2016] – ou vizinhanças
baseadas em fixação de variáveis – viz., Relaxation Induced Neighborhood Search (RINS) [Danna
et al., 2005]. Empregam-se as mesmas instâncias de benchmark de [Avci e Topaloglu, 2016] e
apresentam-se novas melhores soluções e limites inferiores para estas instâncias.

O restante deste artigo está organizado da seguinte forma. A Seção 2 traz uma visão geral
sobre os trabalhos relacionados a esta pesquisa. Na Seção 3, propõe-se uma nova formulação em
PLI para o VRPSPD com frota heterogênea, concebe-se uma estrutura de vizinhança de profundi-
dade variável, e introduz-se um algoritmo de VDNS para tratar o problema. Na Seção 4, resultados
computacionais em instâncias de benchmark são apresentados e discutidos. A Seção 5 encerra o
artigo com as considerações finais e perspectivas de trabalhos futuros.
2. Trabalhos Relacionados

Esta seção traz uma visão geral do VRPSPD com frota homogênea e heterogênea. O
leitor interessado é remetido a [Koç et al., 2020] para uma revisão abrangente. Além disso, faz-
se uma introdução aos métodos de Busca em Vizinhança de Larga Escala (VLSN, do inglês Very
Large-Scale Neighborhood Search) [Altner et al., 2014].
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2.1. Problema de Roteamento de Veı́culos com Coletas e Entregas Simultâneas
Nos sistemas de logı́stica reversa, é comum que a entrega e a coleta ocorram na mesma pa-

rada. Essa possibilidade foi introduzida na literatura por Min [1989], que investigou uma aplicação
do mundo real lidando com um sistema de distribuição de bibliotecas públicas. A relação entre o
VRPSPD e outros problemas de roteamento de veı́culos, no entanto, não foi formalmente estabe-
lecida até muito mais tarde em [Dethloff, 2001]. Várias abordagens heurı́sticas e exatas têm sido
propostas para lidar com o VRPSPD ao longo dos anos.

As metodologias mais recentes para o VRPSPD padrão foram publicadas em [Subrama-
nian et al., 2013; Goksal et al., 2013; Avci e Topaloglu, 2015; Kalayci e Kaya, 2016]. Em [Subrama-
nian et al., 2013], os autores apresentaram uma abordagem de branch-cut-and-price (BCP) que foi
testada em instâncias de benchmark bem conhecidas envolvendo até 200 clientes. Quatro instâncias
foram resolvidas pela primeira vez e alguns limites inferiores foram melhorados. Em [Goksal et al.,
2013], os autores propuseram uma abordagem heurı́stica baseada em otimização por enxame de
partı́culas na qual uma busca local é realizada por um algoritmo de descida de vizinhança variável.
Em Avci e Topaloglu [2015], os autores apresentaram uma abordagem de solução de busca local
adaptativa que hibridiza um algoritmo inspirado em têmpera simulada com descida de vizinhança
variável. Finalmente, em [Kalayci e Kaya, 2016], os autores investigaram uma metaheurı́stica
hı́brida baseada em um sistema de colônia de formigas e uma busca de vizinhança variável para
sua solução. Os resultados apresentados nesses artigos indicam que as instâncias de benchmark já
estão bem resolvidas.

O VRPSPD heterogêneo foi abordado pela primeira vez em [Avci e Topaloglu, 2016]. Os
autores apresentaram uma extensão para a versão do VRPSPD com frota homogênea baseada nas
formulações de fluxo propostas em [Montané e Galvão, 2002; Ai e Kachitvichyanukul, 2009]. Em
[Nepomuceno et al., 2019], os autores propuseram um algoritmo randomizado rápido que constrói
soluções para o HVRPSPD, alternando probabilisticamente entre dois critérios gulosos para sele-
cionar o próximo cliente a ser visitado: uma dada ordenação de clientes ou a estratégia do vizinho
mais próximo. Para avaliar a proposta, os autores usaram as mesmas instâncias de benchmark de
[Avci e Topaloglu, 2016]. A abordagem heurı́stica melhorou várias das melhores soluções conhe-
cidas, executando em um tempo mais curto. Em [Keçeci et al., 2021], foram propostas uma nova
formulação matemática e uma abordagem heurı́stica para abordar o problema. Os autores apresen-
taram resultados para as instâncias de benchmark de [Avci e Topaloglu, 2016], no entanto, seus
resultados são controversos em relação aos limites inferiores obtidos em [Avci e Topaloglu, 2016;
Nepomuceno et al., 2019]. Em [Nepomuceno et al., 2023], os autores propuseram diferentes estru-
turas de vizinhança de uma solução viável e descreveram um algoritmo de Busca em Vizinhança de
Grande Escala (VLSN, do inglês Very Large-Scale Neighborhood Search) para abordar o problema
com frota heterogênea, melhorando consistentemente os resultados para as instâncias de benchmark
de [Avci e Topaloglu, 2016].

2.2. Busca em Vizinhança de Grande Escala
Em [Ahuja et al., 2002], os autores categorizam métodos de Busca em Vizinhança de

Grande Escala em três classes: métodos de profundidade variável; métodos de melhoria base-
ados em fluxo de rede; e métodos baseados em restrição a subclasses solúveis em tempo poli-
nomial. Em particular, a Busca em Vizinhança com Profundidade Variável explora parcialmente
vizinhanças baseadas na execução simultânea de um número váriável de movimentos (por exem-
plo, inserção/remoção de clientes de uma rota ou troca de posições de clientes de uma rota). A classe
de algoritmos VLSN é, no entanto, bastante ampla. De fato, um algoritmo de busca de vizinhança
é considerado como pertencente à classe de VLSN se a vizinhança que ele busca é “muito grande”
em relação ao tamanho do problema.

https://proceedings.science/p/193358?lang=pt-br

DOI: 10.59254/sbpo-2024-193358

https://proceedings.science/p/193358?lang=pt-br
http://dx.doi.org/10.59254/sbpo-2024-193358


Em [Altner et al., 2014], outras classes de VLSN foram introduzidas, entre as quais desta-
camos as vizinhanças baseadas em fixação de variáveis. A ideia é resolver um um modelo em PLI,
fixando-se um subconjunto das variáveis de decisão [Danna et al., 2005]. A proposta deste trabalho
é bastante relacionada a essa ideia de explorar a vizinhança de uma solução por meio de um solu-
cionador de modelos em PLI. Entretanto, em vez de fixar explicitamente os valores das variáveis, o
modelo é definido como em outras hibridizações baseadas em redução da instância do problema.

A ideia geral da redução da instância do problema, conforme enunciado em [Blum e Raidl,
2016], é a seguinte. Se fosse possı́vel identificar uma sub-instância substancialmente reduzida de
uma dada instância do problema, de modo que a sub-instância contenha soluções de alta qualidade
para a instância original do problema, poder-se-ia aplicar uma técnica exata com um esforço com-
putacional razoável para obter uma solução de alta qualidade para a instância original. Dada uma
instância de problema I para um problema P , defini-se o conjunto C como o conjunto de todos
os componentes possı́veis dos quais as soluções para a instância do problema são compostas. Uma
solução viável s para I induz um subconjunto dos componentes Cs ⊆ C. Além disso, um conjunto
C ′ ⊆ C define indiretamente uma sub-instância reduzida de I.

Propõe-se, neste trabalho, que C ′ seja escolhido de maneira sistemática para definir uma
vizinhança η(s) de uma solução viável s. Como exemplo, no caso do VRPSPD, o conjunto C é
formado por todos os arcos que interligam os nós da instância. Os arcos pertencentes a uma solução
viável s – ou seja, o conjunto de rotas de veı́culos – formam o conjunto de componentes Cs. À
medida que adicionamos outros arcos além dos apresentados em s para obter C ′, definimos uma
sub-instância reduzida do VRPSPD cujo espaço de busca de solução é limitado a soluções que
usam apenas arcos apresentados em C ′. Uma vizinhança η(s) poderia ser definida, por exemplo,
para adicionar os arcos que formam uma clique entre um dado subconjunto de nós.

3. Proposta
Nesta seção, apresenta-se uma extensão da formulação matemática proposta em [Rieck

e Zimmermann, 2013]. Em seguida, concebe-se uma estrutura de vizinhança de profundidade
variável, explorada por meio da resolução de um modelo em PLI, e propõe-se um algoritmo de
Busca em Vizinhança com Profundidade Variável para tratar o problema.

3.1. Formulação Matemática
O HVRPSPD pode ser formalmente enunciado como: Seja G = (N0 = N ∪ {0}, A) um

grafo completo direcionado, onde o conjunto de nós N representa os clientes e o nó 0 representa
o depósito. Cada cliente i ∈ N possui uma demanda de entrega di e uma demanda de coleta pi
não negativas. Cada arco (i, j) ∈ A está associado a uma distância cij do nó i ao nó j. Cada tipo
de veı́culo k ∈ K está associado a um custo fixo fk, um custo variável por unidade de distância
gk e uma capacidade qk, e não existe nenhuma restrição quanto ao número de veı́culos de cada
tipo. O objetivo é determinar a composição da frota e o conjunto de rotas que minimiza o custo
total, de tal forma que: (1) cada veı́culo perfaz apenas uma rota; (2) cada rota começa e termina no
depósito; (3) cada cliente é visitado apenas uma vez por um dos veı́culos; (4) cada veı́culo satisfaz
completamente as demandas de coleta e entrega dos clientes em sua rota; e (5) a carga de um veı́culo
não excede sua capacidade em nenhum momento.

Definem-se as variáveis de decisão xkij ∈ {0, 1}, indicando se o arco (i, j) é atravessado
por um veı́culo do tipo k (valor 1), ou não (valor 0). Definem-se ainda as variáveis de decisão
yij ≥ 0, representando a quantidade de carga ainda a ser entregue aos clientes da rota no momento
em que o veı́culo está atravessando o arco (i, j), e as variáveis de decisão zij ≥ 0, representando a
quantidade de carga já coletada dos clientes da rota no momento em que o veı́culo está atravessando
o arco (i, j). O problema de otimização pode então ser formulado:
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min
∑
j∈N

∑
k∈K

fkxk0j +
∑
i∈N0

∑
j∈N0:i ̸=j

∑
k∈K

cijg
kxkij (1)

s.t.
∑

i∈N0:i ̸=v

∑
k∈K

xkiv = 1 ∀v ∈ N (2)

∑
i∈N0:i ̸=v

xkiv −
∑

j∈N0:j ̸=v

xkvj = 0 ∀v ∈ N, ∀k ∈ K (3)

∑
i∈N0:i ̸=v

yiv −
∑

j∈N0:j ̸=v

yvj = dv ∀v ∈ N (4)

∑
j∈N0:j ̸=v

zvj −
∑

i∈N0:i ̸=v

ziv = pv ∀v ∈ N (5)

yij + zij ≤
∑
k∈K

(qk −max(0, di − pi, pj − dj))x
k
ij ∀i ∈ N0, ∀j ∈ N0 : i ̸= j (6)

yij ≥ dj
∑
k∈K

xkij ∀i ∈ N0, ∀j ∈ N0 : i ̸= j (7)

zij ≥ pi
∑
k∈K

xkij ∀i ∈ N0, ∀j ∈ N0 : i ̸= j (8)

yij ≤
∑
k∈K

(qk − di)x
k
ij ∀i ∈ N0, ∀j ∈ N0 : i ̸= j (9)

zij ≤
∑
k∈K

(qk − pj)x
k
ij ∀i ∈ N0, ∀j ∈ N0 : i ̸= j (10)∑

i∈N0:i ̸=v

yiv ≥ dv ∀v ∈ N (11)

∑
j∈N0:j ̸=v

zvj ≥ pv ∀v ∈ N (12)

xkij ∈ {0, 1}, yij , zij ∈ R ∀i ∈ N0, ∀j ∈ N0,∀k ∈ K (13)

A função objetivo (1) consiste em minimizar o custo fixo e variável de utilização dos
veı́culos. As restrições (2) garantem que cada cliente é visitado uma única vez. As restrições (3)
caracterizam a conservação de fluxo. As restrições (4) e (5) são as equações dos saldos relativos
ao atendimento das demandas de entrega e coleta do cliente v, e garantem a inexistência de subci-
clos. As restrições (6) garantem que a capacidade de um veı́culo não seja excedida em nenhuma
rota. As restrições (7) impõem que a quantidade ainda a ser entregue ao atravessar o arco (i, j)
deve ser pelo menos igual à demanda de entrega do cliente j. De forma análoga, as restrições (8)
impõem que a quantidade já coletada ao atravessar o arco (i, j) deve ser pelo menos igual à de-
manda de coleta do cliente i. As restrições (9) garantem que a quantidade ainda a ser entregue
aos clientes da rota ao passar pelo arco (i, j) seja menor ou igual à capacidade do veı́culo menos
a demanda de entrega do cliente i. De maneira análoga, as restrições (10) garantem que a quan-
tidade já coletada ao passar pelo arco (i, j) seja menor ou igual à capacidade do veı́culo menos a
demanda de coleta do cliente j. Ressalta-se que as restrições (7)-(10) são utilizadas para restrin-
gir mais o domı́nio das variáveis contı́nuas do modelo, conforme Subramanian et al. [2010]. As
restrições (11) e (12), que estabelecem limites mı́nimos para as quantidades de carga ao chegar e
ao sair de um cliente v, são utilizadas para deixar a formulação mais forte [Rieck e Zimmermann,
2013]. Por fim, as restrições (13) determinam o domı́nio das variáveis de decisão.
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Esta formulação, em comparação àquela proposta em [Avci e Topaloglu, 2016], evita que
as variáveis de decisão x possuam um ı́ndice para cada veı́culo individualmente, mas sim um ı́ndice
sobre cada tipo de veı́culo. A formulação anterior exigia um limite arbitrário, geralmente grande,
do tamanho da frota de veı́culos. Ainda, as variáveis de decisão y e z não estão associadas a um
veı́culo, nem sequer a um tipo de veı́culo, diminuindo ainda a dimensão do modelo em PLI.

3.2. Estrutura de Vizinhança
Considere uma solução viável s para o HVRPSPD. Na Figura 1, esta solução é represen-

tada como o conjunto de rotas começando e terminando no depósito (nó 0) e visitando conjuntos
disjuntos de clientes. Se apenas os arcos apresentados na solução s são incluı́dos em uma sub-
instância reduzida, a otimização fica então restrita à escolha do tipo de veı́culo para cada rota.
Porém, à medida que são incluı́dos outros arcos além daqueles apresentados na solução s, o número
de soluções viáveis pode crescer exponencialmente. Note-se que, se o grafo completo é conside-
rado, resolve-se a instância original do problema de forma exata.

(a) (b)

(c) (d)

(e)

Figura 1: Estrutura de vizinhança: (a) escolha de clientes da clique; (b) inclusão dos arcos da clique; (c)
inclusão dos arcos de entrada e saı́da da clique; (d) inclusão dos arcos de salto da clique; e (e) arcos da

estrutura de vizinhança.

Na definição da estrutura de vizinhança proposta, conforme ilustrado na Figura 1, partindo-
se de uma solução viável inicial, escolhe-se um subconjunto de nós cujo tamanho está associado à
profundidade da vizinhança do algoritmo VDNS. Adicionam-se, além dos arcos da solução atual, os
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arcos para formar uma clique dos nós selecionados. Definem-se os nós de entrada (saı́da) da clique
como aqueles que precedem (sucedem) imediatamente um nó da clique em sua rota. Adicionam-se,
então, os arcos entre os nós de entrada e os nós da clique, e os arcos entre os nós da clique e os nós
de saı́da. Finalmente, adicionam-se os arcos entre os nós de entrada e os nós de saı́da da clique.

3.3. Algoritmo de Busca em Vizinhança com Profundidade Variável

Em cada iteração do Algoritmo 1, considerando a solução atual s, uma nova sub-instância
reduzida é tratada. Na prática, uma instanciação µ do modelo em PLI (1–13) que considera, no
entanto, apenas os arcos usados para montar as rotas da solução atual s e os arcos definidos pela
estrutura de vizinhança η é gerada e explorada por meio de um solucionador de modelos em PLI.
Para melhorar o desempenho do solucionador, usamos s para fornecer uma solução inicial (warm
start) para µ, que pode ser usada para podar nós da árvore de busca. A eficácia desta inicialização
depende em grande parte de quão boa é a solução s fornecida e, portanto, pode ser muito útil
à medida que esta se aproxima da solução ótima global. Esta estratégia também garante que o
solucionador sempre retorne uma solução que seja pelo menos tão boa quanto a solução atual. O
algoritmo continua a iterar até que um limite de tempo de computação τvdns seja atingido ou um
número máximo de iterações consecutivas δ sem melhoria seja alcançado.

Algoritmo 1: Pseudocódigo do algoritmo VDNS.

construir uma solução viável s
while critério de parada não satisfeito do

selecionar um subconjunto de nós para formar a clique de tamanho κ
construir os arcos definidos pela estrutura de vizinhança η
gerar o modelo µ associado à sub-instância reduzida induzida por s e η
resolver o modelo µ assumindo-se um limite de tempo τsolver
atualizar s para ser a solução encontrada para o modelo µ
deixar γ ser o gap de otimalidade na execução do modelo µ
if s é uma nova solução then

aplicar operadores de busca local em s
end
atualizar o tamanho da clique κ de acordo com γ

end
return s

A profundidade da estrutura de vizinhança, ou tamanho κ do subconjunto de nós para
formar a clique, varia de acordo com o gap de otimalidade γ obtido pelo solucionador de modelos
em PLI dentro do limite de tempo τsolver estabelecido para explorar a vizinhança atual. Como
grande parte do tempo do solucionador é dedicada a provar a otimalidade da solução corrente, isso
garante um melhor equilı́brio entre consumo de tempo e qualidade da solução da sub-instância. O
ponto é que, quanto mais próximo de 0 o valor de γ for, mais bem-sucedido o solucionador terá
se mostrado ao lidar com a sub-instância reduzida atual do modelo em PLI. Portanto, decidiu-se
aumentar o valor de κ em 1 unidade sempre que o solucionador retornar um gap de otimalidade
menor ou igual a 1%, e diminuir o valor de κ em 1 unidade sempre que o solucionador retornar um
gap de otimalidade maior que 1%. Sempre que uma nova solução é encontrada, aplicam-se ainda
três operadores de busca local comumente empregados na resolução de VRPs (2-Opt, Customer
Insertion, Customer Interchange) [Gajpal e Abad, 2009].
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4. Experimentos Computacionais
Para os experimentos computacionais, foi utilizada uma máquina PC Intel Core i7-10700

2.9GHz com 16GB. A linguagem de programaçaão utilizada foi Java com a biblioteca IBM ILOG
CPLEX 22.1.0. Para obter uma solução inicial, fez-se uso de uma implementação do algoritmo
proposto em [Nepomuceno et al., 2023], juntamente com os operadores de busca local (2-Opt,
Customer Insertion, Customer Interchange) [Gajpal e Abad, 2009].

Instâncias de benchmark disponı́veis em [Avci e Topaloglu, 2016] foram usadas em nosso
estudo computacional. Essas instâncias estão agrupadas em dois conjuntos, cada um deles consis-
tindo em 14 instâncias. O primeiro conjunto contém instâncias de problemas com 10-100 clientes.
Os valores das coordenadas dos clientes estão distribuı́dos uniformemente no intervalo [0, 50], en-
quanto as demandas de coleta e entrega dos clientes estão distribuı́das uniformemente no intervalo
[0, 100]. O número de tipos de veı́culos varia de 2 a 4, a capacidade dos veı́culos de 150 a 900, o
custo fixo de um veı́culo de 40 a 150, e o custo variável por unidade de distância de 1.00 a 1.20. O
segundo conjunto consiste em instâncias de problemas de maior porte com 150-550 clientes. Os va-
lores das coordenadas dos clientes estão distribuı́dos uniformemente no intervalo [0, 100], enquanto
as demandas de coleta e entrega dos clientes estão distribuı́das uniformemente no intervalo [0, 50].
O número de tipos de veı́culos varia de 2 a 3, a capacidade dos veı́culos de 500 a 2100, o custo fixo
de um veı́culo de 75 a 290, e o custo variável por unidade de distância de 1.00 a 1.12.

Para calibração do algoritmo VDNS, concentraram-se os esforços na determinação do
valor de τsolver porque o algoritmo demonstrou-se ser especialmente sensı́vel a ele. Note que,
quanto maior o valor de τsolver, melhor explora-se uma vizinhança de uma solução, mas menor é o
número de iterações do algoritmo VDNS. Além disso, os outros parâmetros do algoritmo que não
estão relacionados aos critérios de parada dependem amplamente do valor de τsolver e são adaptados
de acordo com ele dinamicamente. Após os testes de calibração, definiu-se o valor limite de tempo
do solver τsolver = 20 s, assumindo-se um limite de tempo do algoritmo τvlsn = 3600 s e um
número δ = 200 de iterações consecutivas sem melhoria como critérios de parada. Assumiu-se
ainda um valor inicial de κ = 10. Note que, se a instância tiver no máximo 10 nós, resolve-se
diretamente o modelo em PLI da instância.
4.1. Resultados Comparativos

Os resultados numéricos para as instâncias de benchmark propostas em [Avci e Topaloglu,
2016] são apresentados na Tabela 1, juntamente à caracterização das instâncias (onde n e t repre-
sentam respectivamente o número de clientes e o número de tipos de veı́culos). Para cada algoritmo,
exibimos o melhor valor de solução, o valor médio de solução e o tempo médio de computação (ao
longo de 10 execuções). As melhores soluções conhecidas são destacadas em negrito.

O software IBM ILOG CPLEX 22.1.0 foi empregado como resolvedor dos modelos em
PLI com todas as configurações mantidas em seus padrões, exceto o limite de tempo de execução.
Os resultados obtidos são comparados com aqueles registrados pelo algoritmo HLS [Avci e Topa-
loglu, 2016] e pelo algoritmo VLSN [Nepomuceno et al., 2023]. Além disso, apresentam-se os
resultados obtidos pelo aplicação direta do CPLEX para a nova formulação matemática (1–13) pro-
posta para o problema, onde lb, ub, gap e time representam, respectivamente, o limite inferior, o
limite superior, o gap de otimalidade e o tempo de execução do resolvedor.

Os resultados numéricos demonstram que o algoritmo VDNS supera os métodos ante-
riores, obtendo melhores soluções para praticamente todas as instâncias, exceto a instância 1-08.
Além disso, o algoritmo VDNS foi capaz de encontrar 7 novas melhores soluções para o conjunto
de instâncias de tamanho menor. Para o conjunto de instâncias de tamanho maior, o algoritmo
VDNS foi capar de encontrar novas melhores soluções para todas as instâncias. Destaca-se ainda
que, com a nova formulação matemática (1–13), foram encontrados novos limites inferiores para
23 (de 28) instâncias, e comprovada a otimalidade da solução da instância 1-04.
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Ressalta-se também que, ainda que fosse dada ao resolvedor uma solução inicial, a aplicação
direta do CPLEX não superaria os resultados obtidos pelo algoritmo VDNS proposto, conforme
ilustrado na Tabela 2.

Tabela 2: Resultados comparativos com warm start do CPLEX.

inst. start CPLEX VDNS inst. start CPLEX VDNS

1-01 620,2 620,2 620,2 2-01 1516,9 1505,0 1454,9
1-02 588,5 588,5 588,5 2-02 2250,7 2250,7 2111,7
1-03 445,1 445,1 445,1 2-03 3360,7 3360,7 3289,1
1-04 446,5 437,1 437,1 2-04 2242,0 2242,0 2184,3
1-05 499,4 496,91 494,0 2-05 2500,2 2500,0 2402,5
1-06 565,9 542,7 542,7 2-06 2308,8 2307,4 2192,3
1-07 1103,3 1103,3 1092,2 2-07 2658,1 2656,1 2519,6
1-08 1636,1 1613,9 1598,5 2-08 2664,4 2664,4 2543,0
1-09 954,9 954,9 932,4 2-09 3550,2 3550,2 3325,6
1-10 1220,6 1199,1 1155,2 2-10 2431,6 2431,6 2345,4
1-11 1534,3 1530,1 1493,1 2-11 3491,2 3489,3 3331,2
1-12 935,6 935,6 911,5 2-12 3082,6 3082,6 2935,5
1-13 1341,8 1323,7 1226,0 2-13 7777,6 7777,6 7606,4
1-14 1610,0 1609,1 1510,5 2-14 9481,6 9481,6 9226,4

5. Conclusão
Neste artigo, um algoritmo de Busca em Vizinhança com Profundidade Variável foi pro-

posto para lidar com o Problema de Roteamento de Veı́culos com Coleta e Entrega Simultâneas.
Uma estrutura de vizinhança de uma dada solução explorada por meio de um resolvedor de mode-
los em PLI, é empregada dentro de um método de busca local. Além disso, um nova formulação
matemática foi proposta para a variante com frota heterogênea.

Utilizando instâncias de benchmark da literatura, demonstrou-se o potencial desta pro-
posta através de estudos comparativos com métodos atuais da literatura sobre o problem investi-
gado. Os resultados revelam que o algoritmo VDNS proposto consistentemente superou os algorit-
mos concorrentes. Obtivemos novas melhores soluções para 21 (de 28) instâncias do problema, e
novos limites inferiores foram obtidos para 23 (de 28) instâncias.

Como trabalho futuro, deseja-se aplicar a proposta para abordar outras variantes do VRP.
De fato, tendo em mãos a formulação matemática do problema de outra variante do VRP, a aplicação
da estrutura de vizinhança proposta seria direta e, portanto, uma direção natural de pesquisa.
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