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Resumo — O Problema do Caixeiro Viajante com Coleta e Entrega (PCVCE) é uma variante do conhecido Problema do Cai-
xeiro Viajante onde cada cliente possui uma demanda por coleta ou entrega. Este trabalho apresenta um algoritmo heuristico
que combina os conceitos da metaheuristica Busca Local Iterada (Iterated Local Search - ILS) e do método de Descida em
Vizinhanga Varidvel (Variable Neighborhood Descent - VND) para resolver o PCVCE. A abordagem desenvolvida foi testada
em 35 instincias da literatura, variando de 11 a 71 clientes. Os resultados obtidos foram bem competitivos, onde as melhores
solugdes conhecidas foram igualadas ou melhoradas.

Palavras-chave — Busca Local Iterada, Descida em Vizinhanga Varidvel, Problema do Caixeiro Viajante com Coleta e En-
trega, Metaheuristicas, Inteligéncia Computacional.

Abstract — The Traveling Salesman Problem with Pickup and Delivery (TSPPD) is a variant of the well-known Traveling
Salesman Problem in which each customer has a demand for pickup or delivery. This work presents a heuristic algorithm that
combines the concepts of the Iterated Local Search (ILS) metaheuristic and the Variable Neighborhood Descent (VND) method
to solve the TSPPD. The developed approach was tested in 35 instances from the literature, varying from 11 to 71 customers.
The results obtained were quite competitive, where the best known solutions were either equaled or improved.

Keywords — Iterated Local Search, Variable Neighborhood Descent, Traveling Salesman Problem with Pickup and Delivery ,
Metaheuristics, Computational Intelligence.

1. INTRODUCAO

As areas de Inteligencia Computacional e Otimizacdo Combinatdria t€ém recebido contribui¢des relevantes tanto no aspecto
técnico como no algoritmico entre as quais estdo as denominadas Metaheuristicas ou Heuristicas Inteligentes. De forma resumida,
tratam-se de heuristicas genéricas com ferramentas que permitem que algoritmos heuristicos associados sejam capazes de escapar
de 6timos locais, que podem estar distantes de uma solug¢@o 6tima global ( [1], [2]).

Algumas das metaheuristicas amplamente utilizada na literatura sdo apresentadas em [1], tais como: Iterated Local Search
(ILS), Genetic Algorithms, Memetic Algorithms, Simulated Annealing, Tabu Search e Greedy Randomized Adaptive Search
Procedures - GRASP.

O Problema do Caixeiro Viajante com Coleta e Entrega PCVCE € uma variante do classico Problema do Caixeiro Viajante
(PCV) na qual cada cliente possui uma demanda associada, que pode ser exclusivamente, de coleta ou entrega. Tal problema pode
ser definido em um grafo que possui vértices de coleta ou de entrega, que possuem relacionamento um para um. Esse problema
consiste em determinar uma rota de custo minimo em que cada vértice de coleta € visitado antes de seu vértice correspondente,
de entrega.

Inicialmente, para a resolu¢do desse problema, define-se um grafo que possui dois conjuntos de vértices associados aos
clientes de coleta e de entrega, respectivamente. Acrescenta-se, ainda, que nesse grafo entre cada dois vértices v; € v, @ < j,
existe uma aresta e(7,j) € K associada a um custo ndo-negativo c;;. O valor ¢;; trata-se do arredondamento da distancia
euclidiana entre os clientes ¢ e j.

Seja G = (V, E) um grafo em que V € o conjunto de vértices e E o conjunto de arestas. O conjunto V' € constituido pelos
vértices de coleta (P = {1,..,n}, de entrega (D = {n + 1, ..,2n}) e o depésito. O vértice de entrega correspondente ao vértice
de coletai € Péoi+n € D. Desta forma, uma solugdo é uma sequéncia ordenada formada por V= P U D U {0,2n + 1},
em que os clientes 0 e 2n + 1 correspondem a saida e chegada ao depdsito, respectivamente.

Considerando essas informagdes, a resolu¢ao do problema corresponde a determinar uma rota de custo minimo na qual cada
vértice de coleta € visitado antes de seu vértice correspondente, de entrega. Mais especificamente, esse problema consiste em
encontrar um ciclo hamiltoniano em G que deve iniciar no vértice 0 e terminar em (2n + 1), passando por vérties de coleta i
antes de seus correspondentes de entrega ¢ + n. O objetivo, entdlo, € minimizar a soma dos custos ¢;; das arestas que pertencem
ao ciclo hamiltoniano em G.
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Segundo [3], o PCVCE possui muitas aplica¢des reais, como em servigos de correio ( [4]) e transporte de passageiros ( [5]).
Trata-se também da versdo que considera um veiculo (single-vehicle) do problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega
denominado multi-vehicle one-to-one pickup and delivery problem (VRPPD) sobre o qual existe uma literatura rica [5]. Esse
problema € considerado um caso especial da precedéncia restrita do PCV em que cada vértice pode ter varios antecessores e que,
neste caso, cada vértice de coleta deve preceder seu correspondente de entrega [6]. J4 no PCV com Backhauls, todos os vértices
de coleta devem ser visitados antes de qualquer um dos vértices de entrega [7], enquanto no problema Dial-a-Ride considera-se
a capacidade do veiculo para o transporte de passageiros.

O problema abordado pertence a classe de problemas NP-dificil, uma vez que qualquer instdncia PCV pode ser modelado
em uma instancia PCVCE utilizando uma transformacio em tempo polinomial [8]. Além disso, [3] afirma que trata-se de um
problema muito dificil do ponto de vista empirico, em que o tamanho maior exemplo resolvido de forma até o momento da
publica¢do de seu trabalho era de apenas 31 clientes (n = 15).

A primeira formulagdo linear inteira para o problema foi apresentado por [9]. Outros trabalhos propuseram algoritmos exatos
e, inclusive, de algumas de suas variantes [10], [11] e [12].

Em [3] e em [12] foram apresentados estudos sobre a estrutura poliédrica do PCVCE. Porém, nesses trabalhos, foram aplica-
das as desigualdades encontradas em um algoritmo de branch-and-cut. Heuristicas para este problema também sdo relatadas na
literatura, como em [8], [13] e [14].

Esse trabalho esté dividido em cinco secdes, incluindo esta introducdo. A Sec¢do 2 apresenta o algoritmo proposto bem como
as heuristicas utilizadas. Ja os experimentos, resultados e andlises sdo apresentados na Secdo 3. As Sec¢des 4 e 5 apresentam,
respectivamente as conclusdes desse trabalho e sugestdes e idéias para pesquisas e trabalhos futuros.

2. ALGORITMO PROPOSTO

O algoritmo proposto foi baseado na metaheuristica Iterated Local Search (ILS) [15] e um procedimento baseado no método
Variable Neighborhood Descent (VND) [16], [1]. Uma vez que a as buscas locais utilizadas no VND sdo selecionadas alea-
toriamente, o algoritmo foi denominado Random VND ou simplesmente RVND. Assim, considerando a utilizacdo dessas duas
metaheuristicas, o algoritmo heuristico proposto nesse trabalho denominou-se ILS-RVND.

A metaheuristica ILS procura focar a busca em um pequeno subespago, com a idéia de que um procedimento de busca local
pode ser melhorado com a geracao de novas solucdes de partida, obtidas por meio de perturbacdes na solug@o 6tima local [15].

2.1 Representacao da Solucao

A estrutura de dados utilizada para a representacdo de solugdes foi um vetor de inteiros, em que o identificador dos clientes
seguem a ordem das visitas. Uma vez que nesse problema o inicio e o fim da solugdo é o depdsito, ele ndo foi representado na
estrutura de dados utilizada.

Seguindo os trabalhos da literatura, o presente algoritmo considerou como solugdes vilidas aquelas que t€m as seguintes
caracteristicas:

e (Cada cliente deve ser visitado exatamente uma vez, com excecao do depésito, onde a rota € iniciada e finalizada.
e O cliente de coleta 7 deve ser visitado antes do cliente de entrega i’ associado.

e Deve existir apenas uma rota.

e Nio existe restri¢do de capacidade.

E importante ressaltar que todos os procedimentos desse trabalho consideram apenas a formagdo e manipulagio de solucdes
vélidas.

2.2 Procedimentos Construtivos

Embora qualquer heuristica de constru¢ao de solu¢des possa ser utilizada, € interessante a formacdo de solucdes diversifi-
cadas. Dessa forma, foram implementados e incorporados ao ILS-RVND cinco procedimentos para a construgdo de solugdes
iniciais, em que trés baseam-se na formacao de solucdes aleatdrias validas e dois em algoritmos da literatura [17] que buscam a
formacao de solucdes de melhor qualidade, em que a inser¢do de menor custo € realizada. A solucio incial é construida quando
todos os clientes foram adicionados a rota.

Procedimentos para criag@o de solucdes aleatdrias vélidas:

e Entrega Gulosa: Inicialmente os clientes de coleta sdo adicionados a uma LRC (Lista Restrita de Candidatos). A cada
cliente de coleta selecionado aleatoriamente na LRC seu correspondente, cliente de entrega, € visitado imediatamente.
Esse algoritmo baseia-se na construcio de solucdes iniciais do problema de coleta e entrega Dial-a-Ride, problema este
em que a capacidade do veiculo é considerada e ocorre o transporte de pessoas.

e Coleta e Entrega Aleatoria: Inicialmente, os clientes de coleta sdo adicionados a uma LRC. A cada cliente de coleta
selecionado aleatoriamente na LRC seu correspondente, cliente de entrega, é adicionado a LRC. Dessa forma a visita a um
cliente de entrega ocorre apenas quando o cliente de coleta associado ja foi visitado.
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e Backhauls: Nesse procedimento os clientes de coleta sdo adicionados a uma LRC (Lista Restrita de Candidatos). Apds
todos os clientes da LRC terem sido adicionados na solug@o, ou seja, LRC' = {}, a lista é preenchida com os clientes de
entrega. Assim, todos os clientes de coleta serdo visitados antes de qualquer cliente de entrega, caracterizando uma solucao
tipica do problema com backhauls.

Procedimentos para criagdo de solugdes que realizam a inser¢do minimizando o custo mas considerando também apenas a
formacdo de solugdes vélidas:

e Criterio de inser¢ao viavel mais proxima: O custo de inser¢do de um cliente k é calculado pela equacéo (1), considerando
a inser¢do do cliente apds cada cliente ¢ da solugdo em construgio.

g(k) = cik 1)

e Criterio de insercio viavel mais barata: Insercdo de um novo cliente entre cada par adjacente da solugdo. O custo de
insercdo de um cliente k& € calculado pela equagdo (2) em que a primeira parcela representa o custo de inser¢do desse
cliente entre todos os pares de clientes adjacentes 7 e j. Ja a segunda parcela corresponde a uma bonificacdo que objetiva
evitar que clientes distantes do depdsito sejam incluidos no final da solug@o. O custo de ida e volta do depdsito é ponderado
por um fator ~, critério guloso inspirado em [18]. Esse fator corresponde a um valor obtido de forma aleatdria dentro do
intervalo discreto {0.00,0.05,0.10, ..,1.65,1.70}, obtido por [17] em experimentos preliminares.

g(k) = (cir + crj — cij) — v(cor + cro) ()

A construgdo das solugdes iniciais nesse trabalho considera os cinco procedimentos descritos, que sdo executados aleatori-

amente. Porém, com base em experimentos preliminares, foram priorizados os procedimentos Criterio de insercdo vidvel mais

proxima e Criterio de insercdo vidvel mais barata. Em particular, esses dois procedimentos possuem probabilidade de execucdo
de aproximadamente 33%, enquanto os demais possuem 11% de probabilidade de execucio.

2.3 Procedimentos de Busca Local

Uma vez que uma solucdo para o problema abordado nesse trabalho consiste na formacdo de uma rota de custo minimo,
utilizou-se apenas estruturas de vizinhanga intra-rotas. Com o objetivo de explorar de forma mais eficiente o espaco de solucdes
foram utilizadas 3 estruturas de vizinhangas (buscas locais) do problema de Roteamento de Veiculos classico. Essas estruturas
foram adaptadas de forma a admitir somente movimentos validos, que ndo tornam as soluc¢des invalidas. Sdo elas:

e Or-opt w: w clientes adjacentes sdo removidos e inseridos em outra posi¢do da rota. Nos experimentos foi utilizado
w € {1,2,3} [17].

e 2-opt: duas arestas ndo adjacentes sao substituidas por duas novas arestas formando uma nova rota [17].

e Permutagdo: cada par de clientes associados, correspondentes de coleta e entrega, sdo alocados nas extremidades da
solugdo: cliente de coleta no inicio e de entrega no final. Em seguida ocorre a permutacdo entre esses clientes.

2.4 Perturbacgoes

Foram desenvolvidos dois procedimentos de perturbacao e a intensidade da perturbacdo (percentual de clientes selecionados),
relacionada ao tamanho da entrada, variou aleatoriamente entre 1% e 5% . O procedimento de perturbacdo utilizado a cada
iteracdo também € selecionado de forma aleatdria.

1. Seleciona um cliente qualquer na solugdo e verifica-se seu tipo. Caso esse cliente seja do tipo coleta, ele é reinserido no
inicio da solugdo. Caso contrario € inserido no final da solug@o.

2. Realiza trocas aleatérias entre dois pares de clientes.

2.5 ILS-RVND

A Figura 1 apresenta os pseudocddigos do ILS-RVND e do RVND. No ILS-RVND (linhas 3-19), e executada iter Max
vezes, caracterizando uma metaheurisica multi-start. A linha 4 corresponde a chamada dos procedimentos para a construcdo de
solucdes iniciais, formando solu¢des diversificadas. Entre as linhas 7 e 15 o algoritmo trabalha no refinamento das solucdes, em
que o algoritmo RVND ¢ utilizado na linha 8.

Para perturbar as soluc¢des obtidas foi utilizado o procedimento Perturbacao, apresentado na linha 8. Além disso, é impor-
tante ressaltar que a cada melhoria na qualidade da solucéo o algoritmo € reiniciado com a atribuicéo iter/ LS = 0, conforme é
apresentado na linha 11. Apds a fase de refinamento da solugdo, a melhor solugdo da iteragdo ¢ (s’) é comparada com a melhor
solucdo obtida nas iteragdes anteriores (s*). Caso s’ seja melhor, a solugdo s* € atualizada.

Ja no RVND foi utilizado para o refinamento das solu¢des. O primeiro passo do algoritmo ¢ inicializar a estrutura de
vizinhangas listaEstrtVizinhanca. Em seguida, a cada itera¢io, uma estrutura de vizinhanga (N(®) € listaEstrtVizinhanca)
é selecionada de maneira aleatéria, conforme o cédigo da linha 4. Entéo, com base na solugéo s’ inicia-se uma busca local utili-
zando N(®) . A estrutura de vizinhanga selecionada sé é removida da lista caso ndo tenha melhorado a solucio submetida. Dessa
forma, o RVND ¢ executado até que listaEstrtVizinhanca = {}.
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ILS-RVND(iter M ax, iter M axIls) RVND(N(.), f(: ), s

1 inicio L inicio

2 5" = ooy 2 Inicializa listuEstriVizinlanea;

3 para (i = 1,2,... iter Max) faca 3 enquanto (listaEstrtVizinkanca £ 0) faga
4 8 — C.'o'n_gtrorlsj()" 4 N __ Selecione um elemento de listaEstrtVizinhanca;
5 s — & 5 al .-'l[d.’zcrr'i-"i-;:r'ni’zo(aA,N'f“j)‘,

6 iterIls «— 0; [ se (f(s') < f(s)) entdo

7 enquanto (iterIls < iter MaxzIls) faca 7 85— &';

8 s+— RVND(N(), f()) 8 s «— IntraRota(s);

9 se (f(s) < [(s")) entdo 9 fim

10 s — s 10 senio

11 iter Ils «— 0, 11 | Remove N de listaEstriVizinhanca;
12 fim 12 fim

13 s « Perturbacao(s'): 13 fim

14 iter[ls «— iterlls + 1; 14 retorna s

15 fim 15 fim

16 se (f(s") < f(s7)) entao

17 ‘ s — s

18 fim

19 fim

20 retorna s7;

21 fim

Figura 1: Pseudocodigos ILS-RVND e RVND

3. RESULTADOS COMPUTACIONAIS

A presente Se¢do traz um conjunto de resultados computacionais obtidos a partir do algoritmo ILS-RVND.

Os experimentos foram realizados em um computador dotado de um processador i7 3.0 GHz, com 8GB de memdria e
sistema operacional linux Kubuntu 10.09, kernel 2.6.31-22-generic. Todos os procedimentos que compdem o algoritmo foram
desenvolvidos em linguagem C++. Nesse trabalho foram realizados trés experimentos utilizando um conjunto com 35 instancias
da literatura, 50 execugdes da heuristica em cada instincia e critério de parada 3600 segundos. Embora e equipamento possibilite,
nenhum recurso ou técnica para processamento paralelo foi utilizada.

O primeiro experimento teve por objetivo avaliar os valores das melhores solucdes e os tempos de execug@o (menores, médios
e maiores) foram obtidos. J4 o segundo experimento consistiu em analisar de forma mais detalhada a robustez dos algoritmos
propostos, utilizando graficos TTTPlot (Time-to-Target Plots, [19]) das duas instancias em que o algoritmo demandou mais
tempo de execugdo para alcancar o gap 0%. O terceiro experimento também realizou andlise de probabilidade empirica mas,
considerando a execug¢do do algoritmo proposto nas 15 instancias que possuem acima de 50 clientes e utilizando como alvo gap
=0%.

3.1 Instancias Utilizadas

O conjunto de instincias utilizadas nos experimentos foi gerado por [12] através de pontos aleatérios em um quadrado
[0,1000] x [0, 1000]. Foi considerado o conceito de demanda na nomenclatura das instincias, em que uma demanda corresponde
a um par de clientes associados, sendo um de coleta e um de entrega. Cada instancia, entdo, possui um ponto que representa o
depésito e 2n pontos que representam os clientes. Foram geradas 5 instincias para cada demanda n em {5, 10, .., 35}, diferenci-
adas pelas letras m em {a, b, ¢, d, e} e o custo de viagem (c;; ) deve ser obtido pelo arredondamento das distancias euclidianas.

A nomenclatura geral é a probnm, ou seja, a instancia prob35c possui 71 clientes. As instincias utilizadas nesse trabalho
estdo disponiveis no endereco hitp://www.diku.dk/ sropke/.

3.2 Experimentos

A Figura 2 apresenta os resutados computacionais obtidos no primeiro experimento, com a execucao da heuristica ILS-
RVND em cada instancia e os resultados apresentados em [3]. Nessa figura, a terceira coluna (opt) informa se a melhor solucao
da literatura (best) € uma solugdo 6tima(s) ou ndo. Ja coluna 5, mostra os gaps do algoritmo proposto em relacdo ao best da
literatura.

Com base nas médias dos gaps na Figura 2 pode-se observar que em todas as 50 execugdes, para cada uma das 35 instancias,
o algoritmo encontrou a mesma solucao disponibilizada na literatura para 34 instancias. Além disso uma solu¢@o melhor do que
a da literatura no caso particular da instancia prob35e foi obtida. Em relag@o ao tempo, nas execugdes para as instancias até 41
clientes o maior valor foi de apenas 2 segundos e, na média, menos de 1 segundo.

Mesmo tendo como o critério de parada o tempo de execucdo estipulado, com base no menor tempo, observa-se que o
algoritmo alcangou a melhor solug¢@o conhecida em menos de 4 segundos em pelo menos uma execugdo para todas as instancias.
Quando considerando o tempo médio, apenas nas instincias prob35b e prob35e o valor foi superior a 100 segundos e além disso,
a média dos tempos médios foi de 23,23 segundos. Ja em relacdo ao maior tempo, embora em duas instincias o valor seja
superior a 2000 segundos, a média dos maiores tempos foi inferior a 200 segundos.
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Tempo (segundos)
Solugdo ILS-RYND **
Instdncia|Clientes | Opt| Best |ILS-R¥ND|Menor|Média| Maior
probSa 11 5 3585 0,00 1] u] 1]
probsh 11 E 2565 a,00 1] o a
probSc 11 5 EFH 0,00 0 a i
probSd 11 5 3128 0,00 i} Ju] 1]
probSe 11 5 3123 a,00 0 a 1]
probl0a 21 5 4898 0,00 0 1] 1]
probiob 21 5 4490 0,00 1] u] 1]
probl0c 21 5 4070 0,00 0 a a
probind 21 5 4551 0,00 1] a 1]
problle 21 5 4874 0,00 a a 1]
probilSa 31 5 5150 0,00 0 a ]
probish 31 5 5391 a,00 a u] a
problsc 31 5 5008 a,00 0 a 1]
probiSd 31 5 5566 0,00 0 0 1]
problSe 31 5 5229 0,00 1} o] 1]
prob20a 41 5 S698 0,00 0 1] 1
probz0ob 41 5 6213 0,00 1] u] 2
probzic 41 5 6200 0,00 a a 1
prob20d 41 5 5108 0,00 0 a 1
prob20e 41 5 G465 0,00 1] a 1
prob25a 51 7332 0,00 0 99 390
prob25h 51 5 GB6S 0,00 1] 21 106
prob25c 51 5 7095 a,00 a Z 1z
prob25d o1 5 7069 0,00 1 2 12
prob25e 51 5 6754 0,00 1} z i7
prob3da 61 7309 0,00 i 10 63
prob3ob &1 5 &BE7 0,00 1 13 53
prob3lc 61 5 7723 0,00 1 9 46
prob3od &1 5 7310 0,00 1 33 185
prob30e 61 7213 0,00 1 64 467
probiSa 71 5 7745 0,00 2 74 399
prob3sh 71 7o04 0,00 2 220 2425
prob3se 71 7949 a,00 3 17 49
prob35d 71 7905 a,00 3 68 361
probiSe 71l 8530 -0,07 3 179 2245
Médias 0,0 0,51 (23,23[(195,31

Figura 2: Resultados Computacionais

E possivel observar que o algoritmo alcangou a melhor solucdo conhecida para todas as instincias. Além disso, melhorou
o resultado best para a instincia prob35e que ainda ndo possui 6timo comprovado com gap = —0, 1%, tendo como média gap
= —0,07% nas 50 execugdes.

No segundo experimento as instancias em que o algoritmo demandou os maiores tempos, prob35b e prob35e, foram foram
submetidas a experimentos de andlise de probabilidade empirica. Com base nos resultados obtidos, por meio de graficos, é
possivel verificar a probabilidade que o algoritmo possui de alcancar os alvos (gaps) em relagdo do tempo de execucao.

As Figuras 3 e 4, apresentam os graficos TTTPlot com resultados do algoritmo na busca pelos gaps especificados.

TTTPlot :: Instdncia prob3Sb por Gap

e e e e e e e e e
AT T — T

Frobabilidade

GapIB?G —+— Gap a.5% = Gap 1?€|+

a o688 1888 1588 2888 2588

Tenpo de Execugio {em segundos)

Figura 3: TTTPIot da instancia prob35b e alvos Gap 0%, 0.5% e 1%.

Com base na Figura 3, o algoritmo apresentou um comportamento semelhante para alcangar os gaps 0% e 0.5%, em que
apesar de algumas execucdes alcancarem a melhor solucdo conhecida em cerca de 2400, em pouco mais de 200 segundos a
probabilidade de alcangar a solugéo best é de 80%. Em todas as execugdes o algoritmo alcangou solugdes com gap < 1% em
menos de 300 segundos .

Ja na Figura 4 embora em algumas execucdes o algoritmo demandou 2200 segundos para alcangar os alvos 0% e 0,5%, cerca
de 90% das execucdes alcangaram a solucdo best em cerca de 500 segundos . Além disso, o algoritmo alcangou gaps menores
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TTTPlot :: Instdncia prob35e por Gap

2 |
B2 8.6 II 1
=]
= |
-
2 |
2 |
° e 1
-

|

[

8.2 4
Gapla?é —+— Gap 8,54 T Gap 17€|+
a
a 568 1888 1588 2000 2500

Tenpo de Execucdo {em segundos}

Figura 4: TTTPlot da instancia prob35e e alvos Gap 0%, 0.5% ¢ 1%.

ou iguais a 1% em todas as execugdes em aproximadamente 700 segundos de execucao.
O terceiro experimento, também utilizando andlise de probabilidade empirica, executou o algoritmo proposto nas 15 instancias

que possuem acima de 50 clientes e o alvo foi a solucdo best (gap = 0%). As Figuras 5, 6 e 7 apresentam os graficos TTTPlot

desse experimento.
Com base na Figura 5, observa-se que o algoritmo teve mais dificuldade para alcancar o alvo nas instancias prob25a e

prob25b. Esse comportamento aconteceu também, em menor intensidade, para as instancias com 61 clientes prob30d e prob30e
(Figura 6), e para as instancias com 71 clientes prob35b e prob35e (Figura 7).
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Figura 5: TTTPlot das instancias com 51 clientes e alvo Gap 0%.

4 Conclusoes

O presente trabalho apresentou um algoritmo baseado nas metaheuristicas ILS(Iferated Local Search e VND (Variable Neigh-
borhood Descent).

Foram realizados trés experimentos utilizando 35 instancias disponiveis na literatura, que possuem entre 11 e 71 clientes. No
primeiro experimento os valores das melhores solucdes e os tempos de execugdo (menores, médios e maiores) foram obtidos e
apresentados na Figura 2. Ja o segundo experimento apresentou uma andlise para avaliar de forma mais detalhada a robustez
dos algoritmos propostos por meio de graficos TTTPlot nas instancias em que o algoritmo demandou mais tempo de execucio
para alcangar a solucdo best. No terceiro também foi apresentada uma anélise de probabilidade empirica porém, considerando a

execucao do algoritmo proposto nas 15 instincias que possuem acima de 50 clientes.
O algoritmo encontrou a melhor solu¢@o conhecida em todas as instancias e melhorou em uma das instincias, em que a média

dos gaps para esta instancia foi -0.07%.
Para todas as instincias o algoritmo alcangou a melhor solu¢do conhecida em menos de 4 segundos em pelo menos uma

execugdo. Além disso a média dos maiores tempos foi inferior a 200 segundos e a média dos tempos médios foi de apenas 23
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Figura 6: TTTPlot das instancias com 61 clientes e alvo Gap 0%.
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Figura 7: TTTPlot das instancias com 71 clientes e alvo Gap 0%.

segundos.
Em relagao a instancia prob35b, em pouco mais de 200 segundos a probabilidade de alcancar a solucdo best é de 80% e de

100% de alcangar solugdes com gap < 1% em menos de 300 segundos . J4 a instincia prob35e, em cerca de 500 segundos a
probabilidade de alcangar a solugdo best é de 90% e de 100% de alcangar solugdes com gap < 1% em menos de 700 segundos .
Tais resultados e observagdes indicam que o algoritmo ILS-RVND pode ser uma boa alternativa para resolver o PCVCE.

5 Trabalhos Futuros

Em [3] foram realizados experimentos com mais dois conjuntos de dados propostos por [8]. O primeiro possui instancias
entre 51 e 441 clientes, embora [3] tenha utilizado apenas instancias com até 101 clientes, no total de 33 unidades. J4 o se-
gundo conjunto de dados foi baseadas em instancias do caixeiro viajante tradicional resolvidos na otimalidade, modelados como
instancias do caixeiro viajante com coleta e entrega. Esse conjunto possui 20 instancias em que a metade possui 101 clientes e a

outra metade 201.
Entre as pesquisas e trabalhos futuros, destacam-se:

e A realizacdo de experimentos com os conjuntos de dados propostos por [8], inclusive com instiancias maiores, na busca
por melhoria em solu¢des com 6timo global ainda ndo comprovado.

e Pesquisar o desenvolvimento de uma proposta hibrida entre a solugao de [3] e o algoritmo proposto nesse trabalho.
e Desenvolvimento de novas estruturas de vizinhangas e perturbagdes para o ILS-RVND.

e Verificar a possibilidade de utilizacdo de mineracdo de dados para obter padrdes em subrotas e apoiar o algoritmo pro-
posto. Em [20] foram apresentados estudos em que a minera¢do de dados auxiliou algoritmos evolutivos na resolucdo de
problemas de roteamento de veiculos.
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