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

Simultaneas através de um algoritmo de Busca em Vizinhanga de Profundidade Varidvel. Este pro-
blema tem aplicacdo em éreas de forte impacto econdmico, social e ambiental, tais como logistica
reversa, reciclagem e gestdo de residuos. Neste contexto, as operagdes de distribuicdo e de re-
colhimento precisam ser consideradas em conjunto para minimizar os esforcos logisticos. Uma
nova formulacdo em Programacio Linear Inteira (PLI) é proposta para a versdo do problema com
frota heterogénea. Propde-se um método hibrido com uma estrutura de vizinhanga de profundi-
dade varidvel explorada através da resolucdo de um modelo em PLI, de maneira similar a outras
hibridizacdes baseadas em reducdo da instancia do problema. Os resultados dos experimentos com-
putacionais sdo promissores, obtendo-se novos limites superiores (solugdes vidveis) e limites infe-
riores para instancias da literatura.

PALAVRAS CHAVE. Roteamento de Veiculos, Busca por Vizinhanca, Programacao 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. Introducao
Diversos trabalhos de pesquisa vém sendo realizados para investigacdo de métodos de

otimizacdo na drea de roteamento de veiculos [Braekers et al., 2016], impulsionados particular-
mente pelos desafios que as companhias se deparam para aperfeicoar seus sistemas de transporte.
O Problema de Roteamento de Veiculos (VRP, do inglés 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 aplicagdes 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 Veiculos com Backhauls [Parragh et al., 2008]
— que trata particularmente do transporte de mercadorias de/para um depdsito — é o Problema de
Roteamento de Veiculos com Coletas e Entregas Simultaneas (VRPSPD, do inglés Vehicle Rou-
ting Problem with Simultaneous Pickup and Delivery), no qual cada cliente, que demanda tanto
operagdes de coleta e entrega, tem que ser atendido uma Unica vez por um mesmo veiculo. O
VRPSPD foi definido primeiramente em [Min, 1989] e tem recebido bastante atencio devido a sua
aplicabilidade em diversos sistemas de logistica reversa [Dethloff, 2001].

Na literatura cientifica, 0 VRPSPD tem tipicamente assumido uma frota homogénea de
veiculos [Montané e Galvao, 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 instincias investigadas estdo tratdveis. Entretanto,
em muitas situacdes préticas, as empresas empregam uma frota heterogénea para satisfazer as de-
mandas dos clientes. De fato, contribui¢des cientificas para o Problema de Roteamento de Veiculos
com Coletas e Entregas Simultaneas com frota heterogénea (HVRPSPD, do inglés Heterogeneous
Vehicle Routing Problem with Simultaneous Pickup and Delivery) s6 vieram a surgir bem recente-
mente [Avci e Topaloglu, 2016; Nepomuceno et al., 2019; Kegeci et al., 2021; Nepomuceno et al.,
2023], e a literatura cientifica sobre esta variante do problema ainda ¢ relativamente escassa.

A principal contribui¢do deste artigo é um algoritmo de Busca em Vizinhanca com Pro-
fundidade Varidvel (VDNS, do inglés Variable-Depth Neighborhood Search) [Ahuja et al., 2002;
Altner et al., 2014] para tratar o VRPSPD. Além disso, estende-se uma formulagdo em PLI pro-
posta em [Rieck e Zimmermann, 2013] para o VRPSPD em sua versdo de frota homogénea para
frota heterogénea, como uma alternativa a formulacao apresentada em [Avci e Topaloglu, 2016].
A vizinhanca de uma solucdo vidvel € induzida por um modelo em PLI e explorada através da
aplica¢do de um solucionador de modelos em PLI, de maneira semelhante a hibridiza¢des baseadas
em reducdo da instincia 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 vizinhangas
baseadas em fixacdo de varidveis — viz., Relaxation Induced Neighborhood Search (RINS) [Danna
et al., 2005]. Empregam-se as mesmas instancias de benchmark de [Avci e Topaloglu, 2016] e
apresentam-se novas melhores solucdes e limites inferiores para estas instincias.

O restante deste artigo estd organizado da seguinte forma. A Sec¢ao 2 traz uma visio geral
sobre os trabalhos relacionados a esta pesquisa. Na Se¢do 3, propde-se uma nova formulacdo em
PLI para o VRPSPD com frota heterogénea, concebe-se uma estrutura de vizinhanca de profundi-
dade variavel, e introduz-se um algoritmo de VDNS para tratar o problema. Na Secao 4, resultados
computacionais em instancias de benchmark sdo apresentados e discutidos. A Sec@o 5 encerra o
artigo com as consideragdes finais e perspectivas de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados
Esta secdo traz uma visdo geral do VRPSPD com frota homogénea e heterogénea. O

leitor interessado é remetido a [Kog et al., 2020] para uma revisao abrangente. Além disso, faz-
se uma introducio aos métodos de Busca em Vizinhanca de Larga Escala (VLSN, do inglés Very
Large-Scale Neighborhood Search) [Altner et al., 2014].
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2.1. Problema de Roteamento de Veiculos com Coletas e Entregas Simultaneas

Nos sistemas de logistica reversa, ¢ comum que a entrega e a coleta ocorram na mesma pa-
rada. Essa possibilidade foi introduzida na literatura por Min [1989], que investigou uma aplicacio
do mundo real lidando com um sistema de distribuicdo de bibliotecas publicas. A relagcdo entre o
VRPSPD e outros problemas de roteamento de veiculos, no entanto, nao foi formalmente estabe-
lecida até muito mais tarde em [Dethloff, 2001]. Varias abordagens heuristicas e exatas t€ém sido
propostas para lidar com o VRPSPD ao longo dos anos.

As metodologias mais recentes para o VRPSPD padrao 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 instancias de benchmark bem conhecidas envolvendo até 200 clientes. Quatro instincias
foram resolvidas pela primeira vez e alguns limites inferiores foram melhorados. Em [Goksal et al.,
2013], os autores propuseram uma abordagem heuristica baseada em otimizagdo por enxame de
particulas na qual uma busca local é realizada por um algoritmo de descida de vizinhanga variavel.
Em Avci e Topaloglu [2015], os autores apresentaram uma abordagem de solucdo de busca local
adaptativa que hibridiza um algoritmo inspirado em témpera simulada com descida de vizinhanga
varidvel. Finalmente, em [Kalayci e Kaya, 2016], os autores investigaram uma metaheuristica
hibrida baseada em um sistema de col6nia de formigas e uma busca de vizinhanga varidvel para
sua solug@o. Os resultados apresentados nesses artigos indicam que as instancias de benchmark ja
estdo bem resolvidas.

O VRPSPD heterogéneo foi abordado pela primeira vez em [Avci e Topaloglu, 2016]. Os
autores apresentaram uma extensdo para a versdo do VRPSPD com frota homogénea baseada nas
formulacoes de fluxo propostas em [Montané e Galvao, 2002; Ai e Kachitvichyanukul, 2009]. Em
[Nepomuceno et al., 2019], os autores propuseram um algoritmo randomizado rdpido que constréi
solucdes para o HVRPSPD, alternando probabilisticamente entre dois critérios gulosos para sele-
cionar o préximo cliente a ser visitado: uma dada ordenacdo de clientes ou a estratégia do vizinho
mais préximo. Para avaliar a proposta, os autores usaram as mesmas instancias de benchmark de
[Avci e Topaloglu, 2016]. A abordagem heuristica melhorou vérias das melhores solu¢des conhe-
cidas, executando em um tempo mais curto. Em [Kececi et al., 2021], foram propostas uma nova
formulacdo matemdtica e uma abordagem heuristica para abordar o problema. Os autores apresen-
taram resultados para as instancias de benchmark de [Avci e Topaloglu, 2016], no entanto, seus
resultados sdo controversos em relacdo 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 vizinhanca de uma solucdo vidvel e descreveram um algoritmo de Busca em Vizinhanga de
Grande Escala (VLSN, do inglés Very Large-Scale Neighborhood Search) para abordar o problema
com frota heterogénea, melhorando consistentemente os resultados para as instancias de benchmark
de [Avci e Topaloglu, 2016].

2.2. Busca em Vizinhanca de Grande Escala

Em [Ahuja et al., 2002], os autores categorizam métodos de Busca em Vizinhanca de
Grande Escala em trés classes: métodos de profundidade varidvel; métodos de melhoria base-
ados em fluxo de rede; e métodos baseados em restricdo a subclasses soliveis em tempo poli-
nomial. Em particular, a Busca em Vizinhanga com Profundidade Varidvel explora parcialmente
vizinhangas baseadas na execugdo simultdnea de um nimero varidvel de movimentos (por exem-
plo, inser¢do/remocao de clientes de uma rota ou troca de posi¢des de clientes de uma rota). A classe
de algoritmos VLSN é, no entanto, bastante ampla. De fato, um algoritmo de busca de vizinhanga
€ considerado como pertencente a classe de VLSN se a vizinhanca que ele busca € “muito grande”
em relag@o ao tamanho do problema.
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Em [Altner et al., 2014], outras classes de VLSN foram introduzidas, entre as quais desta-
camos as vizinhancas baseadas em fixac¢do de varidveis. A ideia é resolver um um modelo em PLI,
fixando-se um subconjunto das varidveis de decisdo [Danna et al., 2005]. A proposta deste trabalho
¢ bastante relacionada a essa ideia de explorar a vizinhanga de uma solucdo por meio de um solu-
cionador de modelos em PLI. Entretanto, em vez de fixar explicitamente os valores das varidveis, o
modelo é definido como em outras hibridizacdes baseadas em reducio da instancia do problema.

A ideia geral da reduc@o da instancia do problema, conforme enunciado em [Blum e Raidl,
2016], é a seguinte. Se fosse possivel identificar uma sub-instincia substancialmente reduzida de
uma dada instancia do problema, de modo que a sub-instincia contenha solugdes de alta qualidade
para a instancia original do problema, poder-se-ia aplicar uma técnica exata com um esfor¢o com-
putacional razodvel para obter uma solugdo de alta qualidade para a instancia original. Dada uma
instancia de problema Z para um problema P, defini-se o conjunto C' como o conjunto de todos
os componentes possiveis dos quais as solugdes para a instdncia do problema sdo compostas. Uma
solucdo vidvel s para Z induz um subconjunto dos componentes Cs C C'. Além disso, um conjunto
C’ C C define indiretamente uma sub-instancia reduzida de 7.

Propde-se, neste trabalho, que C”’ seja escolhido de maneira sistemética para definir uma
vizinhanga 7(s) de uma solugdo vidvel s. Como exemplo, no caso do VRPSPD, o conjunto C' é
formado por todos os arcos que interligam os nds da instancia. Os arcos pertencentes a uma solucdo
vidvel s — ou seja, o conjunto de rotas de veiculos — formam o conjunto de componentes Cy. A
medida que adicionamos outros arcos além dos apresentados em s para obter C’, definimos uma
sub-instancia reduzida do VRPSPD cujo espaco de busca de solug@o € limitado a solugdes que
usam apenas arcos apresentados em C’. Uma vizinhanga 7(s) poderia ser definida, por exemplo,
para adicionar os arcos que formam uma clique entre um dado subconjunto de nods.

3. Proposta

Nesta secdo, apresenta-se uma extensdo da formulagdo matemadtica proposta em [Rieck
e Zimmermann, 2013]. Em seguida, concebe-se uma estrutura de vizinhanca de profundidade
varidvel, explorada por meio da resolu¢do de um modelo em PLI, e propde-se um algoritmo de
Busca em Vizinhanca com Profundidade Varidvel para tratar o problema.

3.1. Formula¢do Matematica

O HVRPSPD pode ser formalmente enunciado como: Seja G = (Ng = N U {0}, A) um
grafo completo direcionado, onde o conjunto de nés IV representa os clientes e o né 0 representa
o depésito. Cada cliente ¢ € N possui uma demanda de entrega d; e uma demanda de coleta p;
ndo negativas. Cada arco (4, j) € A estd associado a uma distancia ¢;; do n6 i ao né j. Cada tipo
de veiculo k € K esté associado a um custo fixo f*, um custo varidvel por unidade de distincia
g* e uma capacidade ¢*, e ndo existe nenhuma restricio quanto ao nimero de veiculos de cada
tipo. O objetivo € determinar a composi¢ao da frota e o conjunto de rotas que minimiza o custo
total, de tal forma que: (1) cada veiculo perfaz apenas uma rota; (2) cada rota comeca e termina no
deposito; (3) cada cliente € visitado apenas uma vez por um dos veiculos; (4) cada veiculo satisfaz
completamente as demandas de coleta e entrega dos clientes em sua rota; e (5) a carga de um veiculo
nao excede sua capacidade em nenhum momento.

Definem-se as varidveis de decisdo :L'fj € {0, 1}, indicando se o arco (i, j) é atravessado
por um veiculo do tipo k£ (valor 1), ou ndo (valor 0). Definem-se ainda as varidveis de decisdo
yij = 0, representando a quantidade de carga ainda a ser entregue aos clientes da rota no momento
em que o veiculo estd atravessando o arco (i, j), e as varidveis de decisdo z;; > 0, representando a
quantidade de carga ja coletada dos clientes da rota no momento em que o veiculo estd atravessando
o arco (7, j). O problema de otimizagdo pode entdo ser formulado:
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A funcdo objetivo (1) consiste em minimizar o custo fixo e varidvel de utilizacdo dos
veiculos. As restricdes (2) garantem que cada cliente € visitado uma tnica vez. As restri¢des (3)
caracterizam a conservacdo de fluxo. As restrigdes (4) e (5) sdo as equacdes dos saldos relativos
ao atendimento das demandas de entrega e coleta do cliente v, e garantem a inexisténcia de subci-
clos. As restricdes (6) garantem que a capacidade de um veiculo ndo seja excedida em nenhuma
rota. As restri¢des (7) impdem que a quantidade ainda a ser entregue ao atravessar o arco (i, j)
deve ser pelo menos igual a demanda de entrega do cliente j. De forma andloga, as restri¢des (8)
impdem que a quantidade jd coletada ao atravessar o arco (i, ) deve ser pelo menos igual a de-
manda de coleta do cliente 7. As restricdes (9) garantem que a quantidade ainda a ser entregue
aos clientes da rota ao passar pelo arco (i, j) seja menor ou igual & capacidade do veiculo menos
a demanda de entrega do cliente ?. De maneira andloga, as restri¢des (10) garantem que a quan-
tidade ja coletada ao passar pelo arco (4, 7) seja menor ou igual a capacidade do veiculo menos a
demanda de coleta do cliente j. Ressalta-se que as restricdes (7)-(10) sao utilizadas para restrin-
gir mais o dominio das varidveis continuas do modelo, conforme Subramanian et al. [2010]. As
restricdes (11) e (12), que estabelecem limites minimos para as quantidades de carga ao chegar e
ao sair de um cliente v, sdo utilizadas para deixar a formulacdo mais forte [Rieck e Zimmermann,
2013]. Por fim, as restricdes (13) determinam o dominio das varidveis de decisao.
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Esta formulag@o, em comparacio aquela proposta em [Avci e Topaloglu, 2016], evita que
as varidveis de decis@o x possuam um indice para cada veiculo individualmente, mas sim um indice
sobre cada tipo de veiculo. A formulacdo anterior exigia um limite arbitrario, geralmente grande,
do tamanho da frota de veiculos. Ainda, as varidveis de decisdo y e z ndo estdo associadas a um
veiculo, nem sequer a um tipo de veiculo, diminuindo ainda a dimensao do modelo em PLI.

3.2. Estrutura de Vizinhanca

Considere uma solucio vidvel s para o HVRPSPD. Na Figura 1, esta solugao € represen-
tada como o conjunto de rotas comecando e terminando no depdsito (né 0) e visitando conjuntos
disjuntos de clientes. Se apenas os arcos apresentados na solucdo s s@o incluidos em uma sub-
instincia reduzida, a otimizacdo fica entdo restrita a escolha do tipo de veiculo para cada rota.
Porém, a medida que sao incluidos outros arcos além daqueles apresentados na solucio s, o niimero
de solugdes vidveis pode crescer exponencialmente. Note-se que, se o grafo completo € conside-
rado, resolve-se a instancia original do problema de forma exata.

(D—@—E)
Oans OO
O—E—©)

(a)

N6s de enfrada Nés de saida

AEEs e Arcos de saida
entrada

(© (d

Figura 1: Estrutura de vizinhanca: (a) escolha de clientes da clique; (b) inclusdo dos arcos da clique; (c)
inclusdo dos arcos de entrada e saida da clique; (d) inclusdo dos arcos de salto da clique; e (e) arcos da

estrutura de vizinhanga.

Na definicao da estrutura de vizinhanca proposta, conforme ilustrado na Figura 1, partindo-
se de uma solugdo vidvel inicial, escolhe-se um subconjunto de nés cujo tamanho estd associado a
profundidade da vizinhanca do algoritmo VDNS. Adicionam-se, além dos arcos da solu¢ao atual, os
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arcos para formar uma clique dos nds selecionados. Definem-se os nds de entrada (saida) da clique
como aqueles que precedem (sucedem) imediatamente um né da clique em sua rota. Adicionam-se,
entdo, os arcos entre os nds de entrada e os nés da clique, e os arcos entre os nés da clique e os nds
de saida. Finalmente, adicionam-se os arcos entre os nds de entrada e os nds de saida da clique.

3.3. Algoritmo de Busca em Vizinhanca com Profundidade Variavel

Em cada iteragdo do Algoritmo 1, considerando a solugao atual s, uma nova sub-instancia
reduzida € tratada. Na prética, uma instanciacdo p do modelo em PLI (1-13) que considera, no
entanto, apenas os arcos usados para montar as rotas da solucdo atual s e os arcos definidos pela
estrutura de vizinhanga 7 é gerada e explorada por meio de um solucionador de modelos em PLI.
Para melhorar o desempenho do solucionador, usamos s para fornecer uma solugao inicial (warm
start) para p, que pode ser usada para podar nés da drvore de busca. A eficdcia desta inicializacdo
depende em grande parte de quio boa € a solucdo s fornecida e, portanto, pode ser muito util
a medida que esta se aproxima da solu¢do 6tima global. Esta estratégia também garante que o
solucionador sempre retorne uma solugdo que seja pelo menos tdo boa quanto a solugdo atual. O
algoritmo continua a iterar até que um limite de tempo de computacio 7,4,s Seja atingido ou um
nimero maximo de iteracdes consecutivas d sem melhoria seja alcancado.

Algoritmo 1: Pseudoc6digo do algoritmo VDNS.

construir uma solucao viavel s
while critério de parada ndo satisfeito do
selecionar um subconjunto de nés para formar a clique de tamanho
construir os arcos definidos pela estrutura de vizinhanca n
gerar o modelo p associado a sub-instancia reduzida induzida por s e 1
resolver o modelo y assumindo-se um limite de tempo Tgopper
atualizar s para ser a solucdo encontrada para o modelo p
deixar -y ser o gap de otimalidade na execucdo do modelo u
if s é uma nova solugdo then
aplicar operadores de busca local em s
end
atualizar o tamanho da clique « de acordo com ~

end
return s

A profundidade da estrutura de vizinhanga, ou tamanho « do subconjunto de nés para
formar a clique, varia de acordo com o gap de otimalidade ~y obtido pelo solucionador de modelos
em PLI dentro do limite de tempo 7., €sStabelecido para explorar a vizinhanga atual. Como
grande parte do tempo do solucionador é dedicada a provar a otimalidade da solucdo corrente, isso
garante um melhor equilibrio entre consumo de tempo e qualidade da solug@o da sub-instancia. O
ponto € que, quanto mais proximo de 0 o valor de  for, mais bem-sucedido o solucionador terd
se mostrado ao lidar com a sub-instincia reduzida atual do modelo em PLI. Portanto, decidiu-se
aumentar o valor de x em 1 unidade sempre que o solucionador retornar um gap de otimalidade
menor ou igual a 1%, e diminuir o valor de x em 1 unidade sempre que o solucionador retornar um
gap de otimalidade maior que 1%. Sempre que uma nova solucio é encontrada, aplicam-se ainda
trés operadores de busca local comumente empregados na resolucdo 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 méquina PC Intel Core i7-10700

2.9GHz com 16GB. A linguagem de programacado utilizada foi Java com a biblioteca IBM ILOG
CPLEX 22.1.0. Para obter uma solu¢do inicial, fez-se uso de uma implementacio 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].

Instancias de benchmark disponiveis em [Avci e Topaloglu, 2016] foram usadas em nosso
estudo computacional. Essas instancias estdo agrupadas em dois conjuntos, cada um deles consis-
tindo em 14 instancias. O primeiro conjunto contém instancias de problemas com 10-100 clientes.
Os valores das coordenadas dos clientes estdo distribuidos uniformemente no intervalo [0, 50], en-
quanto as demandas de coleta e entrega dos clientes estdo distribuidas uniformemente no intervalo
[0,100]. O ndmero de tipos de veiculos varia de 2 a 4, a capacidade dos veiculos de 150 a 900, o
custo fixo de um veiculo de 40 a 150, e o custo varidvel por unidade de distancia de 1.00 a 1.20. O
segundo conjunto consiste em instancias de problemas de maior porte com 150-550 clientes. Os va-
lores das coordenadas dos clientes estdo distribuidos uniformemente no intervalo [0, 100], enquanto
as demandas de coleta e entrega dos clientes estdo distribuidas uniformemente no intervalo [0, 50].
O numero de tipos de veiculos varia de 2 a 3, a capacidade dos veiculos de 500 a 2100, o custo fixo
de um veiculo de 75 a 290, e o custo varidvel por unidade de distancia de 1.00 a 1.12.

Para calibragdo do algoritmo VDNS, concentraram-se os esforcos na determinagdo do
valor de Tgoer porque o algoritmo demonstrou-se ser especialmente sensivel a ele. Note que,
quanto maior o valor de T4.yer, melhor explora-se uma vizinhanga de uma solugio, mas menor € o
nimero de iteragdes do algoritmo VDNS. Além disso, os outros parametros do algoritmo que ndo
estao relacionados aos critérios de parada dependem amplamente do valor de 7., € $80 adaptados
de acordo com ele dinamicamente. Apds os testes de calibracio, definiu-se o valor limite de tempo
do solver Tpwer = 20 s, assumindo-se um limite de tempo do algoritmo 7,5, = 3600 s e um
nimero § = 200 de iteragdes consecutivas sem melhoria como critérios de parada. Assumiu-se
ainda um valor inicial de x = 10. Note que, se a instincia tiver no maximo 10 nds, resolve-se
diretamente o modelo em PLI da instancia.

4.1. Resultados Comparativos
Os resultados numéricos para as instancias de benchmark propostas em [Avci e Topaloglu,

2016] sdo apresentados na Tabela 1, juntamente a caracteriza¢do das instancias (onde n e ¢ repre-
sentam respectivamente o nimero de clientes e o nimero de tipos de veiculos). Para cada algoritmo,
exibimos o melhor valor de solugdo, o valor médio de solucio e o tempo médio de computacio (ao
longo de 10 execugdes). As melhores solugdes conhecidas sdo destacadas em negrito.

O software IBM ILOG CPLEX 22.1.0 foi empregado como resolvedor dos modelos em
PLI com todas as configuragdes mantidas em seus padrdes, exceto o limite de tempo de execugao.
Os resultados obtidos sdo comparados com aqueles registrados pelo algoritmo HLS [Avci e Topa-
loglu, 2016] e pelo algoritmo VLSN [Nepomuceno et al., 2023]. Além disso, apresentam-se 0s
resultados obtidos pelo aplicacdo direta do CPLEX para a nova formulacdo matemaética (1-13) pro-
posta para o problema, onde /b, ub, gap e time representam, respectivamente, o limite inferior, o
limite superior, o gap de otimalidade e o tempo de execucdo do resolvedor.

Os resultados numéricos demonstram que o algoritmo VDNS supera os métodos ante-
riores, obtendo melhores solucdes para praticamente todas as instancias, exceto a instancia /-08.
Além disso, o algoritmo VDNS foi capaz de encontrar 7 novas melhores solu¢des para o conjunto
de instancias de tamanho menor. Para o conjunto de instincias de tamanho maior, o algoritmo
VDNS foi capar de encontrar novas melhores solucdes para todas as instdncias. Destaca-se ainda
que, com a nova formula¢do matematica (1-13), foram encontrados novos limites inferiores para
23 (de 28) instancias, e comprovada a otimalidade da solugdo da instancia /-04.
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Ressalta-se também que, ainda que fosse dada ao resolvedor uma solugao inicial, a aplicagao
direta do CPLEX no 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  588.5 588,5 588,55 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 22420 2184,3
1-05 4994 49691 4940 2-05 2500,2 2500,0 2402,5
1-06  565,9 542,7 542,7 2-06 2308,8 23074 21923
1-07 1103,3 1103,3 1092,2 2-07 2658,1 2656,1 2519,6
1-08 1636,1 16139 1598,5 2-08 26644 26644 2543,0
1-09  954,9 9549 9324 2-09 3550,2 3550,2 3325,6
1-10 1220,6  1199,1 1155,2 2-10 2431,6 2431,6 23454
1-11 15343  1530,1 1493,1 2-11 3491,2  3489,3 3331,2
1-12  935,6 9356 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 92264

S. Conclusao
Neste artigo, um algoritmo de Busca em Vizinhang¢a com Profundidade Variavel foi pro-

posto para lidar com o Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultaneas.
Uma estrutura de vizinhanga de uma dada solu¢do explorada por meio de um resolvedor de mode-
los em PLI, é empregada dentro de um método de busca local. Além disso, um nova formulag¢do
matematica foi proposta para a variante com frota heterogénea.

Utilizando instancias 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 solucdes para 21 (de 28) instincias do problema, e
novos limites inferiores foram obtidos para 23 (de 28) instancias.

Como trabalho futuro, deseja-se aplicar a proposta para abordar outras variantes do VRP.
De fato, tendo em méaos a formulagdo matemética do problema de outra variante do VRP, a aplicacdo
da estrutura de vizinhanga proposta seria direta e, portanto, uma direcao natural de pesquisa.
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