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RESUMO

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) e suas variantes, nas ultimas
décadas, tém adquirido notoriedade a ponto de se tornar cada vez mais popular no
ambito da literatura académica. A importancia pratica, assim como a dificuldade em
resolver o PRV, desperta interesse elevado pelo classico problema de otimizagao com-
binatdria, o qual teve sua proposicao no final da década de 1950. O PRV desempenha
papel vital no planejamento de sistemas de distribuicdo e logistica em muitos setores.
Sua forma simplificada, é encontrar um conjunto de rota ideal, para que a frota dis-
ponivel possa atender determinado conjunto de clientes, satisfazendo requisitos ou
restricoes a um custo minimo. Entretanto, as caracteristicas e premissas apresenta-
das pelo problema, podem variar bastante e poucas revisdes da literatura apresentam
uma classificacdo mais detalhada destas variantes e suas abordagens resolutivas.
Através deste trabalho, procuramos identificar o estado da arte das variantes do PRV
e apresentamos uma tabela como resumo para essas variantes. Esta tem como finali-
dade enfatizar algumas caracteristicas-chave que representam a direcao da pesquisa
atual. Concluimos o trabalho em curso apresentando algumas possibilidades futuras
em relacdo a trabalhos envolvendo as variantes do PRV.

Palavras-chaves: Roteamento de veiculos. Variagdes. Abordagens resolutivas. Oti-
mizacao combinatoria.



ABSTRACT

The Vehicle Routing Problem (VRP) and its variants, in the last decades, have
acquired notoriety to the point of becoming increasingly popular within the academic
literature. The practical importance, as well as the difficulty in solving the PRV, arouses
high interest in the classic problem of combinatorial optimization, which had its propo-
sition in the late 1950s. The PRV plays a vital role in the planning of distribution and
logistics systems in many sectors. Its simplified form is to find an ideal route set so that
the available fleet can meet a certain set of customers, satisfying requirements or res-
trictions at a minimal cost. However, the characteristics and assumptions presented by
the problem can vary widely and few reviews of the literature present a more detailed
classification of these variants and their resolution approaches. Through this work, we
try to identify the state of the art of the PRV variants and present a summary table for
these variants. This is intended to emphasize some key features that represent the di-
rection of current research. We conclude the work in progress presenting some future
possibilities in relation to the work involving the PRV variants.

Keywords: Vehicle routing. Variations. Resolution approaches. Combinatorial optimi-
zation.
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1 INTRODUCAO

Pesquisa operacional e otimizacao combinatéria despontaram como dois cam-
pos novos e multidisciplinares, logo apo6s o fim da segunda guerra mundial (AARDAL,;
NEMHAUSER; WEISMANTEL, 2005; TAHA, 2007). Descrita como subarea da admi-
nistracao, a pesquisa operacional manifesta-se no objetivo de explorar modelos mate-
maticos, capazes de descrever procedimentos do universo real com maxima precisao.
Oriunda da matematica aplicada, a otimizacdo combinatéria é resultante da investi-
gacao para a resolucao de exemplos, advindos da acao de especialistas na pesquisa
operacional. Em uma relacéo pertinente com as duas, a ciéncia da computagéo cuida
das questbes de projeto e analise de algoritmos habeis na solugdo dos paradigmas
implicados.

O desenvolvimento na area industrial que se seguiu apds o conflito militar glo-
bal, que envolveu a maioria das na¢des do mundo (abrangendo todas as grandes
poténcias), implicou a obrigacao de aperfeigcoar os aparelhos logisticos viventes até o
momento. Tal imposigéo resulta na conjectura e convite ao desenvolvimento de siste-
mas de ajuda para a tomada de decisées. Quando sdo estudados questionamentos
reais enfrentados por empreendimentos, por exemplo, companhias transportadoras
ou operadores da area logistica, conclui-se que as deliberacdes pertinentes ao as-
sunto demandam tecnologias céleres e com competente otimizacdo matematica. As
referidas tecnologias devem ser aptas a tornar minimo os valores implicados em tais
operacgoes.

A atmosfera corporativa, conforme decorre o tempo, observa a intensifica-
¢ao da concorréncia de forma expressiva. Seguir o incremento da competitividade é
capital para a sobrevivéncia das organizagdes. No outro fluxo, os critérios competiti-
vos apresentam-se com maiores complexidades e constantes mutagdes. O mercado
coloca-se mais exigente nos dias atuais no tocante a qualidade dos bens e servigos
(FERREIRA et al., 2010). Estas cobrancas atreladas a obrigacdo de se reduzir custos,
motivam as sociedades a adequar seu diferencial focando a geragdo de um gasto mi-
nimo. Na referida conjuntura a busca em otimizar os processos integrantes do artificio
de produgéo, torna-se objeto de estudo e indagacao em campos diversos do conheci-
mento tais como economia, logistica, gestdo de negdcios, dentre mais (HEINONEN;
PETTERSSON, 2007).

Atualmente os empreendimentos norteiam seus objetivos na repressao de
despesas, envolvendo desde a producao de seus artigos até a otimizar a logistica
de seus procedimentos. Para que tais intentos sejam alcancados, determinados con-
ceitos relativos a metodologias necessitam de exploragcdes e novas avaliacbes. A



Capitulo 1. INTRODUCAO 19

soma empregada para distribuir tais objetos explica a relevancia do problema, visto
que minimas contencdes de perdas importam alguma capitalizagdo expressiva para
as sociedades, segundo (BODIN; GOLDEN; ASSAD, 1981). Como consequéncia,
administradores incumbidos de assumir resolucdes, poderao utiliza-las como suporte
para suas decisdes. Portanto, podemos asseverar que o transporte exerce uma fungéo
relevante nas atividades referentes ao arranjo de distribuicao.

A operacgao econémica do campo logistico torna-se encorpada e se sobressai
nas ultimas décadas. Este acontecimento é impulsionado pelas atividades industriais
e comerciais. O deslocamento de matéria-prima e utilidades de consumo assim como
a distribuicdo de mercadorias e servicos sao vertentes com expressiva evidéncia na
area. Informacdes da Federacao Chinesa de Logistica e Compras Logisticas afirmam
que, na contabilizagao dos gastos implicados na operacao basica de logistica do pais,
a estatistica do ano 2008 revelou custos da ordem de 5.500 bilhées de yuans. Ainda
segundo a mesma, ha relatos de um montante de 2.867 bilhdes de yuans indicati-
vos de despesas com transporte. Segundo (YIN; GUO; XIAO, 2010), isto representa
52,6% dos custos logisticos.

As organizagbes que necessitam de ferramentas confidveis para encontrar
rotas ideais para locais variados, deparam-se com o Problema de Roteamento de
Veiculos (PRV), (do inglés Vehicle Routing Problem - VRP). O referido problema, de-
vido seu carater complexo, assim como sua fungéo critica nos aparelhos responsaveis
pela distribuicdo de produtos e prestagdo de servigos, tem dominado do modo igual
a dedicacao de pesquisadores atuantes em diversas areas de estudo. A notoriedade
dispensada ao negdcio eletrdnico por meio da ampla utilizagdo da rede mundial de
computadores (/nternet) determina que as corporacdes e agentes prestadores de ser-
vicos assumam uma logistica com andamento real e efetivo. Isto posto, exploradores
tém se aplicado para conceber programas cada vez mais eficientes para lidar com tais
dificuldades.

O PRV é utilizado para projetar uma trajetéria perfeita ou no minimo satisfato-
ria, para uma frota de veiculos que tem como objetivo atender um conjunto de clientes,
considerando uma totalidade de restricdes. Isto ocorre devido as mesmas desem-
penharem negociagdes complexas, e os referidos meios serem de vital importancia.
Podemos citar como exemplos de diversidade, combustivel gasto e o tipo de trans-
porte, aumento de salarios (motoristas), dentre outros. O mesmo também é usado
com frequéncia no gerenciamento da cadeia de suprimentos, na entrega de bens e
servigos, em meio a setores que compdem a area logistica. Coleta de lixo doméstico,
entrega de combustiveis, distribuicdo de mercadorias, e remessa de correspondéncias
sao poucos dos varios exemplos das aplicagdes mais utilizadas do citado problema.

Descrito por (DANTZIG; RAMSER, 1959) como uma generalizagado do Pro-
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blema do Caixeiro Viajante (PCV), (do inglés Traveling Salesman Problem - TSP)
o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) foi introduzido como o "Problema de
Despacho de Caminhdes"(do inglés Truck Dispatch Problem). O mesmo serviu para
modelar como uma frota de caminh6es homogéneos poderia atender a demanda de
petréleo entre varios postos de gasolina. Esta partia de um ponto central percorrendo
uma distancia minima. A partir desta data, esforgos grandiosos em termos de pes-
quisa tém sua dedicacao voltada ao estudo do mesmo. Tendo sido generalizado a um
problema de otimizagéo linear por (CLARKE; WRIGHT, 1964), é comum encontra-lo
no dominio do transporte e logistica. Trata de modelar como atender um conjunto de
clientes, dispersos geograficamente ao entorno do depésito central, utilizando-se para
isso, uma frota de veiculos com capacidades variaveis. Isto posto veio a se tornar
conhecido como o “Problema de Roteamento de Veiculos” (PRV), um assunto muito
estudado no campo da Pesquisa Operacional.

Nos dias atuais, os modelos de PRV possuem uma grande diferenca em re-
lacdo aos que foram introduzidos no inicio, ja que os mesmos buscam cada vez mais
incorporar questionamentos da vida real. Por isso a maior parte dos problemas que
encontramos nesta vertente € acrescida de diversas restricdes, trazendo assim uma
maior complexidade ao problema. Estas por sua vez, originam diversas variantes e
extensdes do exposto acima. As supracitadas incluem por exemplo, niumero de de-
pésitos, janelas de tempo das entregas (ou retiradas), capacidade do veiculo, nimero
de viagens permitidas, tipos de demandas, natureza do servigo e assim por diante.
Estes fatores, que mudam ao longo do tempo com uma certa dindmica, acarretam
complexidade substancial quando uma ou mais dessas limitagdes sao introduzidas.
Determinam assim, o problema ser NP - dificil, porque ele ndo pode ser resolvido em
tempo polinomial.

Devido a esta consideracdo NP - dificil, (LENSTRA; KAN, 1981), a utilizagao
de algoritmos exatos com o intuito de solucionar o PRV se torna eficiente apenas
para instancias de problemas pequenos. Estes métodos estao limitados por fatores
como dependéncia dos requisitos de tempo e resposta, e também da variante envol-
vida no contexto. Os procedimentos exatos mais aprimorados para o PRV (exemplos
em, (BALDACCI; MINGOZZI, 2009)) conseguem solucionar instancias de aproxima-
dos 100 clientes somente, e com uma percentual de sucesso variavel. Por conse-
guinte, os trabalhos de pesquisa desenvolvidos na atualidade concentram seus es-
forcos em algoritmos aproximativos. Isto porque, os mesmos podem encontrar em
tempo limitado, solu¢gdes com qualidade perto de étima, que podem ser aplicadas as
instancias de problemas reais. Nos ultimos tempos, as variantes do PRV (anteriores
e atuais), tiveram um crescimento rapido e significativo, no tocante ao numero de téc-
nicas para sua resolucao, adicionados a literatura académica. Consequentemente,
somado ao aumento da capacidade de processamento das maquinas de hoje, propi-
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ciam a instancias grandes e multiformes serem resolvidas.

Acompanhar os trabalhos de desenvolvimento relativos ao PRV e estabelecer
com clareza um campo de visao a respeito de variantes e métodos de solucao novos,
tem se tornado uma acao ndao muito facil, devido a grande popularidade com que o
campo da literatura avanca. O crescimento alcanca uma taxa de 6% a cada ano,
segundo (EKSIOGLU; VURAL; REISMAN, 2009). Outro ponto a desfavor, é o fato de
que as revisdes enfatizam métodos e solugdes, deixando vagas algumas lacunas. A
titulo de exemplo, qual abordagem ou técnica de solu¢ao é considerada mais eficiente
e se houve aplicacao real do experimento ou apenas teste computacional para uma
variante especifica do questionamento.

Este trabalho tem como objetivo construir uma classificagdo a respeito da li-
teratura académica sobre as variantes do Problema de Roteamento de Veiculos, com
foco na eficiéncia das abordagens e técnicas propostas para a variante em estudo.
Espera-se assim, contribuir com uma base de consulta, para que os interessados em
pesquisar o assunto, tenham disponivel uma literatura com aceitavel relevancia para
seus interesses no campo das variantes do PRV.

1.1 Motivacao

O PRV é um dos itens extensivamente investigados no dominio da pesquisa
operacional. O mesmo exerce funcao significativa na rede de abastecimento das di-
versas organizacdes implicadas no deslocamento de produtos ou pessoas. O uso de
modelos de roteamento de veiculos em aplicagdes praticas é muito vasta. Devido a
este fator, os sistemas devem apresentar algoritmos de busca da solugdo empregando
metodologias eficientes e apropriadas para operar em diferentes tipos de trabalhos.
Os softwares de roteirizacdo sdo aplicados em empresas com operacoes logisticas
complicadas das mais diversas esferas: atacado e varejo, operadores logisticos, dis-
tribuidores, com énfase para os de alimentos, transporte de valores, dentre varios.

E importante lembrar também, que o transporte veicular € um componente
essencial para a mobilidade humana, do qual a maior parte da populagdo mundial
desfruta para se mover de maneira rapida e segura, sendo estes atributos os mais
relevantes para se qualificar um bom meio de transporte. Em razdo do incremento
continuo do numero de veiculos, os sistemas de transito atuais da maioria das cidades
acabam nao comportando a vultosa quantidade existente. Em decorréncia, nascem
0s inevitaveis congestionamentos e, com esses, multiplos problemas para sociedade,
como poluicdo e danos econémicos decorrentes do alto gasto de combustivel e des-
perdicio de tempo, assim como acidentes, elevado nivel de estresse, dentre outros.
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O delineamento de rotas para veiculos como caminhdes, 6nibus, vans, ae-
ronaves, navios, etc, que fazem o transporte de pessoas, mercadorias ou matérias
primas, sdo exemplos de capitais aplicacées do PRV. Os fundamentais beneficios na
utilizacao de softwares comerciais para roteirizacao sao: reducao na frota de veiculos,
aumento do numero de entregas em um determinado tempo e abatimento nos custos
das mesmas, acréscimo na ocupacao da frota, diminuicdo da distancia percorrida e
consumo de combustivel, repressao de entregas duplicadas.

Devido a ascensdo e o acesso com maior facilidade aos computadores pes-
soais na década de 90, uma vasta gama de producdes foram criadas no ambito do
Problema de Roteamento de Veiculos. A quantidade significativa de trabalhos a res-
peito do assunto encontra-se acessivel como livros, teses, relatorios técnicos, artigos
de periddicos, e outros. Mesmo com uma literatura bastante ampla, a revisao de vari-
antes do PRV nao parece ter recebido empenho, devido a maioria dos levantamentos
e (ou) revisoes atuais inerentes a literatura do problema, buscarem sobretudo as vari-
antes especificas do PRV e (ou) metodologias exclusivas de solucao.

1.2 Obijetivos

1.2.1 Objetivo Geral

O presente trabalho tem como objetivo geral o estudo das variantes do Pro-
blema de Roteamento de Veiculos (PRV), com o propésito de elencar as diferentes
variacoes do PRV, realizando uma andlise criteriosa para construir uma classificacao
com base em suas abordagens resolutivas.

1.2.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos do referido trabalho estdo especificados com segue
abaixo:

e Realizar uma pesquisa bibliografica sobre o Problema de Roteamento de Veicu-
los (PRV).

e Explorar as versdes do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) e suas sub-
divisdes.

e Observar os conceitos fundamentais, métodos exatos, heuristicas e meta-heuristicas
existentes para resolver o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) e suas
ramificacoes.
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¢ Investigar e identificar na literatura as metodologias e algoritmos empregados na
resolucdo das referidas variantes.

e Promover uma classificacdo com base nos métodos de resolucéo utilizados na
solucao das variantes do PRV.

e Fornecer subsidios para embasamento de futuros interessados em pesquisar o
Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) e suas variantes.

e Contribuir com a &rea académica disponibilizando uma literatura atual no campo
do referido problema.

1.3 Organizacao do Trabalho

O restante do trabalho fica organizado da seguinte forma: O Capitulo 2 apre-
senta a fundamentacao tedrica referente ao tema e esta dividido em 8 secdes, abor-
dando o seguinte: introducao ao PRV e determinadas variantes usuais; metodologias
de solugdo mais comumente utilizadas na resolucdo do PRV e suas variacdes. Os
trabalhos relacionados sdo descritos no Capitulo 3. A apresentacao do trabalho pro-
posto esta disponivel no Capitulo 4. A analise criteriosa da literatura e os resultados
obtidos através da pesquisa em curso esta no Capitulo 5. O Capitulo 6 comporta a
concluséo e as delineacgdes para trabalhos futuros.
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

O capitulo antecedente mostra uma caracterizagdo do Problema de Rotea-
mento de Veiculos (PRV). A mesma é feita por meio de considera¢des observadas em
trabalhos concebidos no ambito da otimizagdo combinatéria. Expde também uma ini-
ciacao sobre o PRV apontando seu encadeamento no percurso da histéria. Descreve
ainda a motivacdao do presente trabalho, demarcando seus objetivos. Este capitulo
exprime inicialmente conceitos de otimizacdo que se fazem importantes na compre-
ensao do restante deste trabalho. Em seguida faremos uma explanacao a respeito do
Problema do Caixeiro Viajante (PCV) (do inglés Traveling Salesman Problem - TSP)
e o Problema de Multiplos Caixeiros Viajantes (PMCV) (do inglés Multiple Traveling
Salesman Problem - MTSP). Os dois problemas tém referencias na literatura como
derivantes do PRV. Finalmente faremos um estudo mais analitico de artigos publica-
dos no campo do PRV. Individualizamos o problema e suas variagées assim como 0s
métodos de resolucdo empregados.

2.1 Conceitos de Otimizacao Combinatdria

O conceito de otimizagao esta presentemente aprofundado como um preceito
subjacente a analise de muitos problemas complexos de tomada de decisdo ou alo-
cacao de recursos. Ela oferece um certo grau de elegancia filoséfica que é dificil de
contestar, e geralmente apresenta um nivel indispensavel de simplicidade operacio-
nal (LUENBERGER; YE, 2015). A otimizagdo combinatéria utiliza-se de um modelo
matematico para a representacao dos elementos constituintes do problema. Para que
possamos compreender adequadamente os mesmos, precisamos entender alguns
conceitos, tais como: funcao obijetivo, restricdes, variaveis de decisao, factibilidade de
solugdes, espaco de solugdes, dentre varias.

Resolver um problema de decisdo comportando elevada complexidade abrange
escolher valores para um grupo de variaveis conexas. Isto visa majorar a qualidade
dos resultados. As restricdes do modelo matematico atuam como limitante no tocante
a atribuicdo destes valores para as referidas variaveis. Com o propésito de trazer
clareza para as préximas sec¢oes, comenta-se com brevidade a respeito de conceitos
importantes para a compreensao de modelos matematicos e principios envolvidos nos
propdsitos resolutivos do PRV e suas variantes.
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2.1.1 Teoria da Complexidade Computacional

De acordo com (CORMEN et al., 2009), os problemas podem ser divididos em
quatro classes de complexidade computacional, conforme a descricado a seguir:

e P (Polinomial Time): problemas que podem ser solucionados com algoritmos
deterministicos polinomiais em funcao do tamanho da instancia. A complexidade
do problema aumenta polinomialmente em funcao do tamanho da instancia;

e NP (NonDeterministic Polinomial Time): problemas solucionados por algoritmos
nao deterministicos polinomiais no tamanho da instancia. A complexidade do
problema aumenta exponencialmente em fungéo do tamanho da instancia. Todo
algoritmo deterministico € um caso particular de algoritmo ndo-deterministico e,
portanto, P C N P;

e NP-Completo (NPC): problemas para os quais, até o presente momento, nenhum
algoritmo de tempo polinomial foi descoberto para resolver os mesmos.

e NP-Dificil (NPD): problemas para os quais a solucao é, pelo menos, tao dificil
quanto a solugéo de um problema NP-Completo.

A relagao entre as classes de problemas € demonstrada na Figura 1. Pode ser
observado que se existe algum algoritmo que descobre uma solugao 6tima para um
grupo de problemas em tempo polinomial, entdo este grupo de problemas pertence
a classe P. No entanto ha aquele grupo de problemas computaveis para os quais as
solucdes até agora sao alcangcadas em tempo exponencial. Os problemas pertencen-
tes a este enquadram-se na classe NP. Isto por ndo se conhecer procedimentos aptos
para resolver os mesmos em tempo polinomial. Considera-se NP-Completo um pro-
blema que pertenca a classe NP. Onde todos os outros problemas pertencentes a esta
classe sao redutiveis ao mesmo em tempo polinomial. Portanto, se descobrirmos um
algoritmo que solucione um problema NP-Completo em tempo polinomial, podemos
solucionar todos os outros com igual complexidade.

Ainda, um problema é dito NP-Dificil se ha um problema NP-Completo o qual
possa ser reduzido a ele em tempo polinomial. Entdo, um problema NP-Dificil & no
minimo tado complexo de ser resolvido como os NP-Completos. Porém, problemas NP-
Dificeis ndo necessariamente pertencem a classe NP. O PRV esta enquadrado como
um problema NP-Dificil (LENSTRA; KAN, 1981). Seu alto grau de complexidade adota
as estratégias heuristicas e meta-heuristicas com escolha viavel quando € necessario
encontrar solugdes eficientes em tempo restrito.
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Figura 1 — Relacao entre as classes de problemas.

NP-Completo

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.1.2 Funcéao Objetivo

O trabalho de (GOLDBARG; LUNA, 2005) expde como uma fungao objetivo
F . R — R sucessiva e em geral diferenciavel. Determinada uma solugédo S para
um problema de otimizagao, o custo associado a S é o valor correlato a fungéo obje-
tivo. Um problema de otimizac&o pode ser entendido como a pretensdo de conseguir
um conjunto S’ € F, onde F é estabelecido como o conjunto de todas as solucdes
aceitaveis, atendendo a equacdes do tipo:

Custo(S’) > Custo(S),VS € F (2.1)

ou

Custo(S") < Custo(S),VS € F (2.2)

sendo que a equacéo 2.1 refere-se a fungao objetivo envolvendo um problema
de maximizagéo, na qual se almeja um maior valor para a mesma. A equacgao 2.2
faz mencdo a um problema de minimizacao onde o intuito € obter o minimo valor
associado a referida fungao.

Para calcular o Custo(.S) de uma solucao € preciso considerar fatores proprios
do problema em discussdo. No caso do PRV pode-se ambicionar os seguintes pontos
de acordo com (TOTH; VIGO, 2002): custo minimo total do transporte, atendimento
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com menor numero de veiculos, tempo de rota minimizado, diminuicao das penalida-
des coligadas a servigos parciais dos clientes, ou qualquer combinacdo ponderada
destes tipicos objetivos.

2.1.3 Restricoes

Os limites determinados por hiperplanos em um espaco R™ significam as res-
tricdes de um problema apresentado. Isto é descrito em um modelo matematico. No
PRV estas restricdes tendem a apresentar as seguintes correlacbes: obrigacado de
regressar ao deposito em todo encerramento de uma rota, percorrer cada cliente so-
mente uma vez, observar a capacidade dos veiculos para que a soma total das de-
mandas atendidas seja igual ou menor que a capacidade dos mesmos, entre varias
outras (TOTH; VIGO, 2002). Tais restricoes deverao seguir modelos de equacdes
ou inequagdes. Essencialmente, para a solugdao do problema estas precisarédo estar
satisfeitas.

2.1.4 Variaveis de Decisao

Em um problema de otimizagcdo combinatéria as variaveis serdo do tipo in-
teiras, reais ou mistas. A resolucao do modelo matematico determina as incégnitas
representadas pelas variaveis de decisdo. O tipo apropriado de variavel de decisdo
deve ser estabelecido de acordo com o problema exposto. Existem modelos matema-
ticos exclusivos para a solugdo de problemas que incluam um certo tipo de variaveis
de decisdo. No caso especifico do PRV, estas apresentam-se inteiras e individual-
mente binarias. As tais sdo o indicativo da existéncia de trechos de rotas contidos em
uma determinada solu¢ao ou néo.

2.1.5 Factibilidade das Solucoes

Quando uma solugéo esta inclusa no meio formado pelo aglomerado de equa-
cbes ou inequacdes que especificam as restricoes do problema, dizemos que ele é
viavel (factivel). Para ser considerada dessa forma, precisa também respeitar as res-
tricbes impostas pelo modelo matematico. O oposto a isso a torna infactivel, ou seja,
impraticavel. Se o valor da fungéo objetivo é otimizado, teremos uma solugao factivel
distinta, denominada 6tima. Se uma solucao 6tima associar um minimo custo possivel
a funcao objetivo, temos um problema de minimizacao. Na situagdo adversa, teremos
um problema de maximizagao, onde a solugdo 6tima infere um maior custo possivel
para a funcao objetivo do modelo matematico.
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2.1.6 Espaco de Solucoes

O espaco de solugbes descreve o0 agrupamento de valores aceitaveis que pro-
duzem solugdes dentro da factibilidade. Estas solucbes sdo originadas através dos
valores validos atribuidos as variaveis de decisao.

2.1.7 Vizinhanca

Produzida uma solucgao factivel, constituida mediante a atribuicdo de valores
as variaveis de decisdo, ao modificarmos os valores em um conjunto das referidas
variaveis, produziremos uma solucdo vizinha. Isto se esta nova solucao estiver en-
volvida no espago de solugbes. Também precisara estar préxima da solucao atual e
assemelhar-se a ela.

2.2 Problema do Caixeiro Viajante (PCV)

O Classico Problema do Caixeiro Viajante (PCV) é também reconhecido como
(Traveling Salesman Problem - TSP) O mesmo consistiu em um dos primeiros mode-
los de roteamento a ser explorado. O PCV consiste em construir uma rota Unica que
alcance todos os n6s em um grafo completo ndo direcionado e que o local (cada no)
seja visitado por um unico caixeiro (GOLDBARG; LUNA, 2005). Este trajeto é deno-
minado circuito Hamiltoniano (CORMEN et al., 2009) e deve ser realizado objetivando
percorrer a menor distancia e retornando ao ponto de inicio. Ver grafo para o problema
na Figura 2.



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 29

Figura 2 — Exemplo de um grafo representando o PCV.

Fonte: Elaborado pelo autor.

O nome Hamiltoniano faz referéncia a Willian Rowan Hamilton que, em 1857,
prop6s um jogo denominado Ao Redor do Mundo (do inglés Around the World). Tal
desafio consistia em encontrar o menor caminho entre os vértices de um dodecaedro.
Teria que iniciar e terminar no mesmo vértice sem repetir passagem por qualquer um
deles. Embora Hamilton ndo sendo o primeiro propositor do problema, seu jogo foi
responsavel por dissemina-lo. Para homenagear o autor nomearam uma solugéo para
0 jogo de ciclo Hamiltoniano, conforme exemplos de um grafo e uma solucéo ilustrados
nas Figuras 3 e 4.

Empregando a teoria dos grafos de acordo com (LAPORTE, 2013), define-se o
PCV como um grafo G = (V, E'). Tem-se uma matriz de custos C' = (c¢;;) de forma que
para todo arco (v;,v;) esta associado um custo ¢;;. Este custo representa distancia,
tempo ou custo de viagem do ponto v; até v;. Quando temos ¢;; = ¢j; : Yv;,v; € V, a
matriz C' é considerada simétrica, sendo o oposto ela é assimétrica.
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Figura 3 — Exemplo de um grafo para o problema do jogo de Hamilton.

Fonte: Adaptado de (GOLDBARG; LUNA, 2005).

Figura 4 — Exemplo de uma solucao para o jogo de Hamilton.

Fonte: Adaptado de (GOLDBARG; LUNA, 2005).

2.3 Problema dos Multiplos Caixeiros Viajantes (PMCV)

E também conhecido como (Multiple Traveling Salesman Problem - MTSP),
o Problema dos Multiplos Caixeiros Viajantes (PMCV). O mesmo é considerado uma
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extensao do PCV, sendo que é preciso estabelecer mais de uma rota. Ou seja, varios
caixeiros serao utilizados para resolver o problema. Cada um terd um trajeto indepen-
dente que iniciara e tera seu termino em um ponto determinado (vértice). Isto significa
varias sub rotas, onde a soma dos custos das mesmas deve ser 0 menor possivel.
Assim como no PCV é obrigatério que um caixeiro visite um referido local apenas
uma unica vez. Segundo (MASUTTI; CASTRO, 2007) o PMCV pode ser aplicado a
problemas do mundo real como otimizagédo de produgdo, sequenciamento de tarefas,
otimizacao de operacgdes logisticas, dentre varias outras, conforme exemplo de uma
solugéo ilustrado na Figura 5.

Figura 5 — Exemplo de uma solucao para o PMCV.

Fonte: Elaborado pelo autor.

2.4 Problemas de Roteamento

A logistica tem como intento maximo arranjar a chegada de produtos ou ser-
vicos aos locais de consumo, a partir de pontos de fornecimento (BODIN et al., 1983).
Um regulamento logistico global necessita abranger atencées que envolvem desde o
procedimento de aquisi¢cao, estoque e distribuicao de itens sobre uma organizacao de
demanda, até os pertinentes aos entes humanos, politica de investimento e renovacao
de frota etc. Porém um sistema dessa espécie é complexo e mesclado de relevantes
subsistemas intimamente atrelados. Embora o correto entendimento do mesmo or-
dene uma percepcéo globalizada, é oportuno estuda-lo por meio de subsistemas com
o intuito de diminuir a complexidade dos modelos de resolucgao.
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(GOLDBARG; LUNA, 2005) defende que um Sistema de Roteamento pode
ser rotulado como um conjunto organizado de meios com o objetivo de atender as de-
mandas situadas nos arcos ou nos vértices de uma certa rede de transportes. Assim
como qualquer sistema operacional este podara ser analisado em partes diferentes.
Do ponto de vista da operacao divide-se em trés partes: estratégica, tatica e logistica.
Conforme veremos a seguir, podemos notar claramente que tais classificagdes nos ni-
veis de decisdes ndo sdo muito nitidas. Isto deve-se sobretudo a ampla inter-relagéo
existente entre esses componentes ou fases do funcionamento do sistema.

Este particionamento é inicializado pelos aspectos maiores do sistema. Es-
tes sdo influenciados por fatores externos e estabelecem a composi¢cao do mesmo.
Inclui-se neste contexto as deliberagdes sobre o mercado em que atuar, locais onde
se instalardo fabricas e depdsitos, tipo de veiculos, extensdo da qualidade e impedi-
mentos legais. Habitualmente estas resolugdes estratégicas tém impacto sobre todo o
sistema e produzirdo consequéncias perduraveis. A operagao e otimizagdo do mesmo
futuramente encontrara graves obstaculos provenientes de decisdes estratégicas ine-
xatas.

Apéds estabelecido o esboco genérico, tem inicio o procedimento de constru-
cao do sistema. Neste precisardo ser tomadas decisdes de maneira mais restrita e
especifica. Tais determinacdes delimitardo as areas atendidas e serdo adotadas pelo
nivel tatico do sistema. Também sera de competéncia do mesmo estimar o tamanho
da frota, as regras para contratacdo de mao-de-obra e os horarios trabalhados. Outros
pontos também podem permanecer como funcao do nivel tatico, como a quantidade
de oficinas (garagens) e sua localizacao, a metddica de manuteng¢do, bem como as
resolugdes em relacdo a estocagem.

Os componentes mais maleaveis do processo serdao analisados no final. Sao
as disposi¢cdes concernentes a operacao da frota de veiculos e 0 uso da mao de obra
que normalmente ficardo legadas ao nivel operacional. Ministrar um projeto econé-
mico e flexivel para o atendimento da rede de demanda € a elementar inquietacédo
do mesmo. E justamente incluso no nivel operacional que os classicos Problemas de
Roteamento de Veiculos (PRV) serdo especificados. Todavia, os problemas do nivel
tatico e estratégico propendem a se anexar aos PRV habitual aumentando a comple-
xidade dos modelos e exigindo melhores algoritmos, a medida que o estado da arte
se estende. O planejamento tera como alvo organizar o roteamento de veiculos e o
sequenciamento de atividades que levem a minimizagdo do custo total das mesmas.
Isto tera como base os elementos citados abaixo:

e Clientes que serdo atendidos pelos veiculos.

e Demanda a ser atendida para cada cliente.



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 33

e Numero de veiculos reservados para cada deposito.
¢ Tipo de veiculo utilizado.
e Normas que especificam o ato de carregar ou descarregar.

¢ Probabilidade da utilizacdo de equipamentos alugados.

Estes podem ser considerados os dados de entrada mais plausiveis para os PRVs
tradicionais. Tendo chegado a esse extremo é pertinente enfatizar que o adequado
estabelecimento de uma fungao objetivo acertada ndo serd uma empreitada das mais
faceis. Dai que o intento de atenuar custos podera ser perseguido levando-se em
conta algumas informacgdes interventoras. Estas indicam que os Problemas de Rote-
amento de Veiculos mais complexos sédo caracteristicamente problemas multiobjetivo.
Entdo sao esperados resultados por meio da diminuicao de:

e Tempo determinado para entregas.

Trajetos a serem cobertos.

Contratacao de mao de obra.

Contratempos devidos a acidentes ou estragos.

Quantidade de veiculos.

Ha outro ponto que merece atencdo dentro do contexto geral no qual se insere o
PRV. A distribuicao pode ser considerada um subproblema e tem sua importancia no
referido contexto. Isto advém, dentre varios fatores, do fato de que a mesma engloba
custos excessivos. Segundo (BODIN et al., 1983) a distribuicdo de produtos contribui
com cerca de 16% do custo final do item. Também é preciso lembrar que alguns
produtos exigem uma entrega habil por razées que envolvem nao s6 economia, mas
também seguranca. Combustiveis e medicamentos s&o casos classicos destes.

2.5 Problema de Roteamento de Veiculos

Por unanimidade, os Problemas de Roteamento versam sobre definir o trajeto
de viagem a ser cumprido por um ou mais veiculos com o minimo custo executavel.
Podendo este ser medido, dentre outros critérios, em funcéo da distancia absoluta vi-
ajada. Tratam essencialmente de determinar as sucessoes de visitas a serem cumpri-
dos por veiculos de uma frota, a fim de atender um aglomerado de pontos espalhados
de acordo com a geografia em localidades pré-determinadas e objetivando satisfazer
a uma funcao objetivo especificada. Estes pontos podem significar cidades, nucleos
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de distribuicao, depdésitos, pontos de coleta, etc. Para (CUNHA, 2000), problemas
desta espécie compdem um grupo particular de problemas de otimizagéo que procura
sobretudo minimizar a disténcia total a ser percorrida pela frota inteira.

Segundo (CHRISTOFIDES, 1985), o PRV pode ser considerado um problema
de distribuicdo no qual os veiculos localizados em um depdsito central devem ser pro-
gramados para que visitem os clientes distribuidos de maneira dispersa, de forma que
atendam suas demandas e ap0s as entregas possam retornar ao centro de distribui-
cao. Estas visitagbes podem tanto estar conexas as jungdes (arestas) ou aos locais
de visitas (nés) do grafo que representa as provaveis juncdes entre os pontos de visita
(ou pontos de unides entre as arestas). O problema de roteamento basico nao con-
sidera uma ampla gama e diversidade de restricdes adicionais e extensdes, que sao
rotineiramente encontradas em circunstancias verdadeiras. O referido autor expde o
PRV apresentando-o como a esséncia de todos os problemas de roteamento de vei-
culos. Tal descricao deve-se ao grande numero de situagdes praticas que dao origem
aos aludidos PRVs.

Com base nestas acepcgdes podemos entender o PRV como o artificio de de-
marcacao de percursos ou trajetos. Estes passam a definir de forma matematica a
trajetéria que atendera satisfatoriamente a uma funcao objetivo. Sendo que, para toda
unidao entre um par de extremos, estao agregados um custo e distancia. Objetivando
satisfazer os mesmos empregam-se recursos disponiveis € o ponto inicial e final do
percurso é especificado. Procura-se assim, apontar o conjunto de rotas que resultara
em uma funcao objetivo de valor maximo ou minimo. Isto devera ser feito acatando
as restricdes do ambito operacional, como as temporais (horario para atender os cli-
entes), as de capacidade, as de recursos (veiculos disponiveis), as de precedéncia
(entregar ou recolher um produto primeiro), dentre outras mais.

Através desta conjuntura na qual se insere o PRV, observamos um entendi-
mento imposto, que o mesmo € uma extensao do PMCV. A inclusdo de condigdes,
penalizacdes, variaveis de decisdes e muitos outros fatores ratificam esta compreen-
sdo. Outrossim (CORDEAU et al., 2007) expde o PRV com um dos problemas mais
notérios no dominio da otimizacdo combinatéria, além de ser uma generalizacao do
igualmente bastante popular PCV, o qual pode ser visto de maneira simplificada, como
um PRV composto por um veiculo apenas.

Um arquétipo para entendimento do PRV é exposto nas figuras 6, 7, 8e 9. Os
clientes estdo numerados e ordenados de forma radial. Os valores entre parénteses
indicam a demanda de cada cliente e a capacidade do veiculo € 10. A solugéo inicial
(figura 8) emprega 6 veiculos e a melhor solugéo 5 veiculos conforme a figura 9.
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Figura 6 — Exemplo para entendimento do PRV.

O «— Clientes —, O

O Depésito O

O \ O

Fonte: Adaptado de (HJORRING, 1995).

Figura 7 — Exemplo de uma possivel formacao das rotas para o PRV.

Q <«— Clientes —, O

.

Q Rota 1 '.‘.DepésitO Rota 5 O

.
‘.,
.
.
]
.
b
.

.
..
.

Fonte: Adaptado de (HJORRING, 1995).
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Figura 8 — Exemplo de solucao viavel para o PRV.

3@) Q «— Clientes —, 02(3)
I RS

. " 1(3)
~..Deposito - poias

....... Rota 4
O Rota 3 ‘O
5(6) o@y (. 8(d) Rota 6 "< 11(3)
10(4)
Fonte: Adaptado de (HJORRING, 1995).
Figura 9 — Exemplo de solucao viavel melhorada para o PRV.
3@) Q <«— Clientes — 02(3)
43 : . 1(3)
Q. Rotal ™. Depésito 13(2)
7(1) o) \ '

.
b
.
‘e
.

5(6)

Fonte: Adaptado de (HJORRING, 1995).
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2.5.1 Aplicacées Praticas do PRV

O Problema de Roteamento de Veiculos tem uma quantidade colossal de apli-
cacdes praticas. Isto porque o mesmo envolve caracteristicamente uma cadeia de
circunstancias reais que comprometem especialmente a industria, o comércio, o setor
de servigos, a seguranca, a saude publica e o lazer. Em seu trabalho (NOVAES, 2016)
enfatiza os seguintes exemplos:

e Entrega, em domicilio, de artigos adquiridos em lojas de varejo ou através inter-
net;

¢ Distribuicdo de bebidas em locais como bares e restaurantes;
¢ Distribuicao de valores destinados a caixas eletrénicos;

e Distribuicdo de combustiveis para postos de gasolina;

e Coleta de lixo em via urbana;

e Entrega domiciliar de correspondéncias;

e Distribuicdo de produtos entre Centros de Distribuicdo (CD) de atacadistas para
0 varejo.

(GOLDBARG; LUNA, 2005) também aponta varios exemplos de aplicacdes praticas
do PRV em seu trabalho, além de informar autores que propuseram trabalhos para os
referidos. Alguns destes sdo:

e Distribuicao de jornais (Golden e Magnanti [1977]; Dillmann et al. [1996]).
e Distribuicao de manufaturados (Perl e Daskin [1985]).

e Distribuicdo de produtos quimicos (Ball et al. [1983]).

e Transporte escolar (Newton e Thomas [1974], Li e Fu [2002]).

e Leitura de medidores elétricos (Stern e Dror [1978]).

e Distribuicao de pao (Derigs e Grabenbauer [1993]).

e Recolhimento de borracha (Nambiar et al. [1989]).

e Servigos de emergéncia (Daskin [1987]).

e Programacéao de sondas de producao (Goldbarg, et al. [2002]).

e Transporte de pedras (Schneider (1985)).

e Sistemas de protecao contra incéndio (Marianov e ReVelle [1992]).
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2.5.2 Classificacao e Taxonomia para o PRV

Alguns autores apresentam classificagdes para o PRV apoiados no funda-
mento dos ambientes de operacao e intentos a serem atingidos. Os mesmos podem
ser definidos como problemas de roteamento puro, se estes ndo contemplam as restri-
cbes de carater temporais (restricdes de horarios de atendimento nos pontos a serem
visitados ou prioridades entre servicos). Para a definicdo de rotas e sequencias de
atendimento estas solucdes estdo voltadas apenas para os aspectos espaciais da lo-
calizagdo dos pontos a serem percorridos. Se além disso a demarcacao dos itinerarios
envolve as referidas restricbes € comum encontra-los como problemas combinados de
roteamento e programacao. Um exemplo simples de classificagao € proposto por (RO-
NEN, 1988) para os diversos problemas de roteamento e programacao:

e Problemas relativos ao transporte de passageiros: programacao de linhas de
Onibus; de sistemas de taxi; de sistemas de transporte de pessoas, em geral
idosos e deficientes, conhecidos como “dial-a-ride”; de transporte de escolares
por 6nibus, entre outros;

e Problemas de prestacao de servigos: roteirizacdo e programacao de equipes
de reparos ou de servigos publicos, tais como de coleta de lixo, entrega postal,
varricao de ruas e leitura de parquimetros, entre outros;

e Problemas relativos ao transporte de carga (coleta e distribuicao).

No entanto (BODIN et al., 1983), sugere que os mesmos podem ser distribuidos em
trés divisGes centrais:

e Problemas de roteamento puro de veiculos (PRV);
Nestes, o objetivo central das taticas de resolucdo esta voltado aos aspectos
espaciais da localizacao dos pontos a serem atendidos. Na Tabela 1. estédo
relacionados os principais tipos de problemas de roteamento puro.

Tabela 1 — Exemplo de classificacao para os problemas de roteamento puro.

Denominacio Namero de rotas Localizacao | Limite de Capacidade | Numero de Demandas
¢ dos clientes | dos veiculos depositos
Problemas de roteamento em - . . -
p P 2t multiplas nés sim um deterministicas
nés com um Unico depdsito
Problemas de roteamento - . . - -
e o multiplas nés sim multiplos deterministicas
com multiplos depdsitos
Problemas de roteamento em - . . i
p " multiplas nés sim um estocasticas
nés com demandas incertas
Problemas de roteamento em - . L
multiplas arcos sim um deterministicas

arcos com limite de capacidade

Fonte: Adaptado de (BODIN et al., 1983).
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e Problemas de programacao de veiculos e tripulagdes (PRVT);
Aqui, as rotas ou encadeamentos de viagens a serem executadas ja estao pré-
definidas, restando determinar a alocacao de veiculos e tripulacdes ao total de
viagens planejadas. Estes (PRVT) predominam nas conducdes aéreas, ferrovia-
rias, através de 6nibus, etc.

e Problemas combinados de roteamento e programacao de veiculos.
Denominados problemas de roteamento e programacao a maioria destes inci-
dem, sobre ocasides em que estao presentes restricbes de janelas de tempo
(horario de atendimento) e de precedéncia entre tarefas (coleta deve preceder a
entrega e ambas devem estar alocadas ao mesmo veiculo) (BODIN et al., 1983).

Segundo (CUNHA, 2000) dentre os essenciais problemas peculiares assina-
lados pelos autores acima, podem-se destacar os seguintes:

e Problema de roteamento e programacgéo de 6nibus escolares para atendimento
de um grupo de escolas;

e Problema de roteamento e programacao de cavalos mecanicos responsaveis
por tracionar carretas com carga completa, em que cada carreta é tracionada
individualmente de um ponto de origem para um ponto de destino;

e Problema de definicdo de rotas e programacao de servicos de coleta de residuos
domiciliares e de varricao de ruas, com restricoes de capacidade nos veiculos,
de duracao maxima da jornada e de janelas de tempo associadas aos horarios
de proibicdo de estacionamento, de forma a possibilitar a execugéo do servico
de varricao;

e Problema de roteamento e programacao de servicos de transporte de pessoas,
conhecidos como “dial-a-ride”, em geral para o transporte porta-a-porta de ido-
sos e deficientes, onde cada usuario possui locais de origem e destino diferentes
e janelas de tempo.

De acordo com (MAGNANTI, 1981) os problemas de roteamento podem ser classifica-
dos distintamente de outra maneira. Esta visdo, também compartilhada por (EISELT;
GENDREAU; LAPORTE, 1995a; EISELT; GENDREAU; LAPORTE, 1995b; LETCH-
FORD, 1996), consiste em separar os tradicionais problemas de roteamento em gra-
fos das outras variantes. Isto porque estas estdo mais relacionadas a consideracao
de eventos praticos e especificos. Desta concepcao resultam duas amplas categorias:
Roteamento de veiculos e roteamento em grafos. Sendo esta ultima composta pelas
subclasses:
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e Problema de Roteamento em Nés (conexos aos ciclos Hamiltonianos). Expbem-
se como variag¢des do Problema do Caixeiro Viajante englobando especialmente
os casos: PCV Simétrico (PCVS), PCV Generalizado (PCVG), PCV com Backhauls
(PCVB), PCV com Janelas de Tempo (PCVJT), PCV Mudltiplo (PCVM), PCV com
Gargalo ou MinMax (PCV MinMax), PCV com Bénus (PCV-B), PCV Seletivo
(PCV-S), PCV Periédico (PCV-P), dente outros.

e Problemas de Roteamento em Arcos (ou arestas) (coligados aos ciclos Eule-
rianos).Os mesmos podem ser do tipo capacitado ou ndo. A categoria mais
corriqueira, ou seja, 0s basicos problemas n&o capacitados sdo os seguintes:
Problema do Carteiro Chinés (PCC), Problema do Carteiro Chinés Nao direci-
onado (PCCND), Problema do Carteiro Chinés Direcionado (PCCD), Problema
do k-Carteiro Chinés (k-PCC), Problema do Carteiro Chinés Hierarquico (PCCH),
Problema do Carteiro Rural (PCR), Problema do Carteiro Rural com Arestas Mis-
tas (PCRM), Problema da Empilhadeira — Minimum Stacker Crane (PMSC), entre
outros.

Para os problemas capacitados temos: Roteamento de Veiculos Capacitados
(frota homogénea) — PRVC, Roteamento de Veiculos com Multiplos Depésitos —
PRVMD, Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo — PRVJT, Roteamento
Estocastico de Veiculos — PREV, Roteamento Dindmico de Veiculos — PRDV,
dentre mais.

Essencialmente o PRV incide sobre um problema no qual o objetivo € 0 se-
quenciamento de visitas. Porém em determinadas situacdes este podera estar sujeito
a ordem em que as atividades em cada ponto de visitacdo precisam ser efetivadas.
Além disto, encontram-se entre os mais complexos da area de otimizagdo combina-
téria. Em decorréncia desta proporcao de complexidade inerente a cada fase do pro-
blema, assim como o amplo niumero de variaveis, a heterogeneidade de restricoes
e 0s objetivos apresentados, € de grande relevancia a definicdo de uma abordagem.
Ante o exposto impdem-se a apreciagdo de uma meticulosa taxonomia para um me-
Ilhor entendimento, permitindo assim classificar e identificar o problema com base em
suas particularidades.

Trabalhos exemplares de classificagdo podem ser observados nas proposi-
coes de (BODIN; GOLDEN; ASSAD, 1981; CHRISTOFIDES, 1985; ASSAD, 1988;
TENKLEY, 2008; EKSIOGLU; VURAL; REISMAN, 2009; LAHYANI; KHEMAKHEM;
SEMET, 2015; BRAEKERS; RAMAEKERS; NIEUWENHUYSE, 2016). Nas publica-
cbes mais recentes os autores distribuiram os problemas em duas classes denomina-
das caracteristicas do cenario e caracteristicas fisicas do problema. Esta organizacao
contém trés niveis dispostos como: nivel estratégico e nivel tatico, relacionados as ca-



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA

41

racteristicas do cenario. Tabela 2. O nivel operacional esta conexo as caracteristicas
fisicas do problema. Conforme os mesmos o PRV pode ser classificado segundo os

critérios descritos na tabela 3:

Tabela 2 — Taxonomia para problemas de roteamento nivel estratégico e tatico

1.1 Dados de entrada

1.2 Componentes de tomada de decisdo

1. Caracteristicas do Cenario 1.3 Numero de depbsitos

1.4 Tipo de operagao

1.5 Restri¢gdes de entrega fracionada

1.6 Periodo de planejamento

1.7 Uso multiplo dos veiculos

1.1.1 Estaticos

1.1.2 Dinamico

1.1.3 Deterministicos

1.1.4 Estocasticos

1.2.1 Roteamento

1.2.2 Inventério e roteamento

1.2.3 Localizagao e roteamento

1.2.4 Roteamento e programacao de motoristas
1.2.5 Planejamento da produgao e distribuigao

1.3.1 Unico
1.3.2 Mdltiplos

1.4.1 Coleta ou entrega
1.4.2 Coleta e entrega
1.4.3 Backhauls

1.4.4 Dial-a-ride

1.5.1 Entrega fracionada permitida
1.5.2 Entrega fracionada néo permitida

1.6.1 Periodo Unico
1.6.2 Multiplos periodos

1.7.1 Viagem Unica
1.7.2 Mdltiplas viagens

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 3 — Taxonomia para problemas de roteamento nivel operacional

2.1.1.1 Homogéneos

2.1.1 Tipo 2.1.1.2 Heterogéneos
- 2.1.2.1 Fixo
2.1.2 Numero 2.1.2.2 llimitado

2.1 Veiculos

2.1.3 Estrutura

2.1.3.1 Compartimentado
2.1.3.2 Nao compartimentado

2.1.4 Restrigdes de capacidade

2.1.5 Politica de carregamento

2. Caracteristicas Fisicas do Problema

2.1.5.1 Ordem cronolégica
2.1.5.2 Nenhuma

2.1.6 Regulamentagdes dos motoristas

2.2.1 Restrigdes no cliente

2.2.2 Restrigdes no acesso as estradas
2.2 Restrigdes de tempo 2.2.3 Restrigdes no deposito

2.2.4 Tempo de servigo

2.2.5 Tempo de espera

2.3 Estrutura de janela de tempo

2.3.1 Janela de tempo Unica
2.3.2 Mltiplas janelas de tempo

2.4 Restrigdes de incompatibilidade

2.5 Restrigdes especificas

2.6 Fungao objetivo

2.6.1 Objetivo Unico
2.6.2 Mltiplos objetivos

Fonte: Elaborado pelo autor.
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2.6 Formulacao Matematica para o PRV

Nesta divisao, alguns conceitos basicos que regem a formulagédo de um PRV
sédo sintetizados. No Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados (CVRP), es-
pecificado pela primeira vez por (DANTZIG; RAMSER, 1959), uma frota homogénea
de veiculos prové aos compradores 0s recursos disponiveis de um armazém ou né
principal. Toda conducao tem a mesma capacidade (frota homogénea) e cada cliente
apresenta uma apropriada demanda que deve ser cumprida. Além destes, existe uma
matriz de custos que regula os gastos agregados a circulacao de um veiculo entre de-
terminado né e outro. Esses custos em regra simulam distancias, periodos de viagem,
quantidade de carros, funcionarios, ou uma juncao desses fatores.

No PRV tradicional, os clientes sao sabidos previamente. Também, o tempo
de transporte entre os clientes e os tempos de tarefa em cada cliente costuma ser
conhecido (MADSEN; RAVN; RYGAARD, 1995). O PRV classico pode ser especifi-
cada como segue (LAPORTE, 1992): Seja G = (V, A) um grafo ondeV = {1..n} € um
conjunto de vértices representando cidades com o depdsito situado no vértice 1 e A é
o conjunto de arcos simulando os trajetos que unem as cidades entre si e ao depésito.
Para cada arco (7, j) i # j € agregado uma matriz de distancia ndo-nula C' = (¢;;). Em
determinadas situacdes, c;; pode ser definido como um custo de viagem ou como um
tempo de viagem. Quando C' é simétrico, muitas vezes é adequado substituir A por
um conjunto E de arestas nao direcionadas. Além disso, presuma que exista m vei-
culos disponiveis no depdsito, onde m;, < m < my. Quando m; = my, m € dito ser
fixo. Quando m; = 1 e my = n — 1, m é dito estar livre. Quando m nédo é fixo, muitas
vezes faz sentido agregar um custo fixo f ao uso de um veiculo. O PRV consiste em
desenhar um conjunto de rotas para veiculos de minimo custo de tal forma que:

(I) cada cidade é visitada precisamente uma vez por exatamente um veiculo;
() todas as rotas de veiculos iniciam e findam no depdsito;
(1) determinadas restri¢des laterais sdo atendidas;

Distintos modelos de programacao inteira podem ser utilizados para formular
matematicamente o PRV. Porém propor formulagcbes proveitosas para o PRV nao é
uma empreitada comum. Existem diversas modelagens matematicas relacionadas a
um mesmo problema de otimizacao. No geral o arquétipo seguido ou concebido con-
templa demandas concernentes a maneira de resolver o problema em discusséo. Den-
tre os modelos de formulagdes mais utilizados estédo os de (GOLDEN; MAGNANTI;
NGUYEN, 1977), (FISHER; JAIKUMAR, 1981), (BODIN et al., 1983), (VIEIRA et al.,
2008) dentre outros. A formulagdo Matematica descrita abaixo considera o n6 0 como
deposito e os clientes sdo numerados de 1 a n. A mesma tem como base 0 modelo
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proposto por (BODIN et al., 1983) e considera as restricdes elementares para aten-
der o problema de roteamento de veiculos capacitado (PRVC). Neste pode-se utilizar
uma frota de veiculos com diferentes capacidades (heterogénea) e assinala requisi-
tos necessérios e satisfatorios para asseverar uma solugéo aceitavel (factivel) e com
otimalidade.

n n K
minimize F ZZZCZXZ (2.3)
i=0 j=0v=1
sujeito a:

n K

YD X5 =1 para je{l,..,n} (2.4)
=0 v=1

n K

YD X5 =1 para i€ {1,..,n} (2.5)
1=0v=1

ZX;; — ZX;,’J» =0 para j€{1,..,n} (2.6)
=0 =0

> g [ZXZ] <Q, para ve{l,.. K} (2.7)
=0 =0

>.6; [ZXZJ]] +D D X < TV parav e {l,.. K} (2.8)
=1 i=0 i=0 j=0

ZXS’]- <1 para ve{l,.. K} (2.9)
=1

> Xy <1 para ve{l, .. K} (2.10)
=1

XeS (2.11)
Xi;€{0,1} ¥V 4,5,k (2.12)

Onde,

Dados de entrada (constantes):

K é o tamanho total da frota;

n: numero de locais e (ou) clientes a serem visitados.
indices:

i, 7: clientes ou depdsitos (i, j = 0 (depdsito); i, j = 1...,n (clientes)) v: veiculos

Dados de entrada (vetores e matrizes):

c;;+ custo de deslocamento do veiculo v para ir do n6 i até o no j;
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q;: total de entregas para o cliente i;

Q.. limite superior de capacidade do veiculo v;

0Y: tempo de atendimento do cliente i para o veiculo v;

ti;: tempo de deslocamento do veiculo v para ir do no6 i até o no j;
T": tempo maximo para o veiculo v concluir a rota.

Variaveis de decisao:

z;; = 1 se o cliente j for atendido depois de atendido o cliente ¢ e 0 caso
contrario (i1 #7;i,7=0,1,..., K).

X = matriz de componentes (abaixo)
K
v=1

que define as ligacdes sem dependéncia do tipo de veiculo.

Aqui a fungéo objetivo dada por 2.3 deve ser otimizada satisfazendo as restri-
cbes 2.4 a 2.10. A funcao objetivo 2.3 corresponde a minimizacao da distancia percor-
rida total. As restrices 2.4 e 2.5 garantem as entregas parciais, ou seja, cada local
deve ser visitado por exatamente um veiculo e cada cliente é atendido unicamente
vez. A sequéncia do percurso é assegurada pela equacéo 2.6, o que implica se um
veiculo chega a um determinado né (local de entrega (cliente) ou depdsito), 0 mesmo
deve partir do referido ponto. A equacao 2.7 apresenta a restricdo de capacidade do
veiculo. O tempo total estipulado para conclus&o da rota e indicado pela restrigao 2.8.
As restricoes 2.9 e 2.10 garantem o uso de um veiculo no maximo uma vez, ou seja
0 mesmo saia e retorne ao deposito perfazendo uma viagem unica. Em 2.11 temos
a restricdo que impede a formagéo de sub-rotas. Isto € para evitar que a rota de um
determinado veiculo gere multiplas rotas desconexas. Para todo veiculo v do conjunto
de solucdes S € imposta uma restricdo. O referido conjunto pode ser representado
como a combinagao de varios conjuntos Sv, especificado como segue:

S:{ij:ZZXZ}S@\—l} (2.14)
i€Q jeQ

no qual, para todo subconjunto ndo vazio (1, ...,n), onde |Q| é a cardinalidade de Q.
Com esta restricdo a sub rota representada pela sentenga X}, = 1 € impedida.

2.7 Variantes do PRV

No decorrer dos anos, de acordo com o que € mostrado na Figurai0, os pes-
quisadores vém se voltando a estudar variacbes mais especificas do problema, procu-
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rando suprir necessidades do dia-a-dia. O ponto de largada das exploracdes desem-
penhadas a partir de 1959 foi o PRV Capacitado. A partir de 1976 e, durante mais de
cinquenta anos, foram originadas derivacdes do PRV, resultando, hoje em dia, em trés
divisdes do referido: PRV dinamico, PRV estatico e PRV ecolégico.
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Figura 10 — Variacoes da pesquisa sobre PRV.

1959 PRV
Capacitado

1964 PRV
Heterogéneo

1969 PRV
Estocastico e
Multiplos
Depésitos

1976 PRV
com Coletae
Entrega

1993 PRV
Dinédmico
Capacitado

1995 PRV
Dinamico
com Janelas
de Tempo

2000 PRV
Dinamico
Estocastico

1977 PRV
com Janelas
de Tempo

1989 PRV
com Divisao
de Entrega

2003 PRV
com
RestricOes de
Carregamento

2004 PRV
Dinamico 2006 PRV
com Coleta e Verde
Entrega
2007 PRV 2008 PRV 2007 PRV
Dinadmico Muﬁ?igios Log?sntqica
Heterogéneo Eescalbes Reversa
Dinamico Estatico
2011 PRV
com
Consideracao
de Poluicdo
Ecolégico

Fonte: Adaptado de (KIM et al., 2015).

O PRV classico é o estatico. E o mais simples em sua definicéo, conforme esta
descrito na segao anterior. Ja no PRV dindmico determinadas exigéncias aparecem
durante a movimentacao dos veiculos. Por isso, deve-se proceder uma reprograma-
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cao dos mesmos em tempo de operacdo. Este pode ter sua resolugdo visualizada
como um PRV estatico, por ocasido da nova programacao das rotas. Ha a necessi-
dade, porém, que seja atribuido um limite de tempo para que as exigéncias que nao
foram programadas consigam ser satisfeitas no dia em que foram solicitadas. Desta
forma as requisicdes posteriores a este tempo ficardo para o dia seguinte. A funcao
objetivo é uma propriedade que diferencia o roteamento dindmico do estatico. En-
quanto no contexto estatico esta minimiza somente o custo no trajeto das rotas, no
encadeamento dinamico, a funcao objetivo abrange diversas variaveis. Com exemplo,
nivel de servigo e produtividade, ou seja, pedidos atendidos em determinado tempo.

Reunindo os intuitos especificados para um PRV estatico, o PRV ecologico,
Problema de Roteamento de Veiculos Verde (PRVV), (do inglés Green Vehicle Routing
Problem - GVRP), foi introduzido por (ERDOGAN; MILLER-HOOKS, 2012). Congrega
além disso preocupagdes com o meio ambiente e a sociedade. As corporacdes par-
ticulares estao convertendo suas frotas de transportes, incluindo veiculos com com-
bustivel alternativo os chamados VCA, (do inglés Alternative Fuel Vehicles — AFV).
Exemplo que passa a ser seguido por municipios, 6rgaos governamentais e organiza-
¢bes sem fins lucrativos, utilizando o biodiesel, eletricidade, etanol e hidrogénio, com
0 propasito de reduzir voluntariamente o impacto para o0 meio ambiente.

Praticamente, o PRV basico pode ser combinado a restricbes, por exemplo,
capacidade maxima permitida do veiculo, duracao do trajeto, horario de chegada ou
partida em cada localidade e tempo de ocupagéo, coleta ou entrega de mercadorias.
Exemplos de categorias estendidas de PRV sao PRV com restrigdes de entrega dentro
de janelas de tempo especificadas (VRPTW), PRV com backhauls (VRPB) e PRV
de coleta e entrega simultanea (VRPSPD). Em geral, o essencial objetivo do PRYV,
abrangendo dessemelhantes problemas de variantes, € minimizar o custo total de
transporte em termos de distancia percorrida e (ou) dimensédo da frota. Dentre as
variantes do PRV com amplo aprofundamento em estudos podemos citar:

2.7.1 PRV com Janelas de Tempo

O Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo (PRVJT) é
uma generalizacdo do classico problema de roteamento de veiculos (PRV) acumu-
lando a restricdo de janela de tempo para os clientes. Nesse contexto, os veiculos
devem atender todos os clientes dentro do espaco de tempo estipulado, sendo que os
mesmos podem chegar antes do limite inferior da janela de tempo e esperar para co-
mecar o atendimento. Por outro lado, veiculos atrasados ndo sao permitidos, embora
outras variagdes do problema tolerem atraso dentro de uma abordagem envolvendo
penalidades. (PUREZA; MORABITO; REIMANN, 2012) propés uma nova variante do



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 48

PRVJT com multiplos entregadores. O modelo apresentado é ajustado as situacoes
em que grandes volumes de mercadorias devem ser entregues e requer menos tempo
para reduzir o tempo total da viagem. Os autores utilizaram os algoritimos Busca Tabu
(do inglés Tabu Search - TS)e Otimizacao por Colbénias de Formigas (do inglés Ant
Colony Optimization - ACO), para testar o modelo em questao.

2.7.2 PRV com Coleta e Entrega

O Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega (PRVCE) traba-
Iha com a entrega bem como com a coleta de artigos dos clientes, visando minimizar
a distancia total percorrida. Cada local esta associado aos itens a serem reavidos ou
entregues ou os dois. Ha também uma prioridade associada a cada um dos locais a
serem visitados. Além disso, as restricdes de emparelhamento limitam o conjunto de
rotas de modo que um veiculo tenha que fazer tanto o recebimento quanto a entrega
da carga de uma solicitacao de transporte. Mais trabalhos sobre taticas aplicadas para
a solucao de PRVCE é exposto em (PARRAGH; DOERNER; HARTL, 2008).

2.7.3 PRV com Backhauls

O Problema de Roteamento de Veiculos com Backhauls (PRVB) é uma exten-
séo do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) envolvendo pontos de entrega e
coleta. Os pontos Linehaul (de entrega) sao clientes que recebem uma determinada
quantidade de produto oriunda de um unico depésito. Os pontos Backhaul (de coleta)
sao aqueles associados aos clientes que tém mercadorias com destino ao depdésito. A
restricao principal indica que todos os clientes de entregas ( linehaul ) devem ser aten-
didos obrigatoriamente antes dos clientes de coleta ( backhaul ) em uma determinada
rota. Alguns trabalhos que abordam essa variante sdo (BRANDAO, 2006), (ROPKE;
PISINGER, 2006). Uma programacéo linear inteira (ILP) foi proposta e testada em
relacdo a outras abordagens existentes, para VRPB de tamanho da frota mista com
veiculos heterogéneos apresentado por (SALHI; WASSAN; HAJARAT, 2013).

2.7.4 PRV Dinamico

Nos problemas dinamicos de roteamento dados relativos aos servicos ndo
sao totalmente conhecidos no momento do planejamento da rota. Além disso, nos
referidos o que pode existir € a disponibilizacao gradual de dados, dessa forma torna-
se razoavel que porcoes das rotas originalmente planejadas e ainda ndo cumpridas
sejam modificadas para acomodar novos pedidos e responder a outros eventos. As-
sim sendo, o problema dindmico de roteamento esta intimamente ligado ao problema
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estatico. A principal diferenga é que novas ordens (pedidos) podem chegar e serem
inseridas nas rotas apos o servico ter sido iniciado. Os artigos que abordam o DVRP
envolvem os de (GENDREAU; POTVIN, 1998) e (MONTEMANNI et al., 2005). As apli-
cacdes do PRVD e a analise das varias estratégias de solugcao para o mesmo foram
discutidas exaustivamente por(PILLAC et al., 2013). Para uma revisao abrangente dos
avancos realizados no campo do DVRP nas ultimas décadas, os leitores interessados
podem se portar a (PSARAFTIS; WEN; KONTOVAS, 2016).

2.7.5 PRV Estocastico

O Problema de Roteamento de Veiculos Estocastico (PRVE) é uma variacéao
do PRV na qual um ou mais elementos sdo gerados de forma aleatéria ou probabilis-
tica. Por exemplo, no PRV com demanda estocastica, as demandas dos clientes séo
variaveis randémicas, geralmente assumidas como independentes e seguindo alguma
distribuicao de probabilidade conhecida. PRV com clientes estocasticos, o conjunto de
clientes a ser visitado nao é conhecido com certeza, cada cliente possui uma proba-
bilidade p; de estar presente, ou seja, cada cliente possui uma probabilidade p; de
possuir demanda. PRV com tempo de viagem estocastico, o tempo necessario para
um veiculo deslocar-se do cliente i para o cliente j é gerado de forma probabilistica.
Esse tipo de problema pode estar relacionado a diversos fatores, tais como o clima,
trecho em obras, acidentes, entre outros. (MARINAKIS; IORDANIDOU; MARINAKI,
2013) e (JUAN et al., 2011), figuram entre os trabalhos que tratam dessa variante.

2.7.6 PRV com Multiplos Depdsitos

Esta extensdo do PRV se distingue do problema capacitado por existir diver-
sos depositos, onde todos possuem uma frota de veiculos. Contudo, um veiculo ao
terminar sua rota, precisa continuamente regressar ao depésito de onde partiu. Nao
podendo também passar em outros depdsitos. O PRVMD versa sobre arquitetar um
conjunto de rotas para cada depésito, de maneira a tornar minimo o custo total do
transporte, atendendo ao mesmo modelo de restricbes impostas ao PRVC. Para evi-
tar a complexidade na resolugdo do PRVMD ha uma tendéncia natural em reunir os
clientes proximos em grupos e destinar cada conjunto a um determinado depdésito.
Isto implicaria resolver de forma separada cada PRVC.

Um algoritmo para o PRVMD foi proposto por (WREN; HOLLIDAY, 1972),
construindo uma solucéo inicial para o problema. Este comporta-se como uma varre-
dura atribuindo aos depdsitos os clientes mais préximos destes e calculando o angulo
formado entre os mesmos. Entdo ordena os clientes no sentido horario sem levar em
consideracao o depésito. A construcao das rotas é feita de forma sequencial em to-
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dos os depdsitos e os clientes inseridos na rota que comporta um custo minimo. Este
processo de melhoria é realizado utilizando-se diversos métodos heuristicos.

2.7.7 PRV com Frota Heterogénea

Esta variante do PRV é considerada uma generalizacdao do PRVC. No entanto
diferencia-se do mesmo por cada veiculo apresentar uma capacidade particular. Neste
além de decidir sobre questdes relacionadas ao roteamento impera a necessidade de
escolher o veiculo mais adaptado a demanda a ser suprida. Isto deve ser feito visando
a melhor maneira de atender aos objetivos definidos para o roteamento, sendo para
reduzir o percurso, otimizar os custos, reduzir o total de veiculos, dentre vérios. Por
causa de sua inerente complexidade, os enfoques para solucionar o mesmo achados
na literatura envolvem basicamente métodos heuristicos e meta-heuristicos que, em
sua maior parte, resultam das heuristicas para o PRVC com frota homogénea. Porém
sua forma heterogénea € consideravelmente mais embaracosa de se solucionar pois
a comprovagao da factibilidade das rotas é feita considerando-se o veiculo que realiza
a rota, diferentemente do caso homogéneo onde todos os veiculos tém capacidades
iguais.

(GOLDEN et al., 1984) propds a primeira solugdo para o PRVFH. Utilizaram
uma heuristica que adapta a heuristica de savings de (CLARKE; WRIGHT, 1964),
onde quatro diferentes expressdes foram propostas para incorporar o conceito de frota
heterogénea no célculo dos savings. Também propuseram um método em duas fases
do tipo route-first-cluster-second, que de inicio cria uma rota infactivel com todos os
clientes e depois a mesma em rotas menores e viaveis.

Uma abordagem para as duas situagdes do problema (frota homogénea e
heterogénea) € proposta por (SUBRAMANIAN et al., 2012). O mesmo utiliza um al-
goritmo hibrido, onde uma heuristica baseada em busca local iterada gera colunas
em uma formulacdo de particionamento de conjuntos. Também inclui uma vizinhanga
variavel e uma ordem aleatéria da vizinhanga a busca local iterada para aperfeigoar a
técnica. Dentre os trabalhos tratando o problema estéo: Ferreira (2011), (TAILLARD,
1999), cunha (1997), (ROCHAT; SEMET, 1994).

2.7.8 Outras Variantes

Muitas distintas variantes do PRV principal também constituiram objeto de es-
tudo na literatura deste problema. Estas contém em sua composi¢ao a combinacao de
determinadas variantes, incluindo as debatidas anteriormente. Temos como exemplo
dentre varias as seguintes:
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e Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo e Entrega Fra-
cionada (PRVJTEF):

Este é uma derivacado do PRVJ, no qual h4 a exigéncia por parte dos clientes,
que as entregas sejam efetuadas em um espaco de tempo. A exemplo do PRVEF
um veiculo pode atender mais de um cliente.

e Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega e Janela de
Tempo (PRVCEJT):

O mesmo incide na unido do PRVCE com acréscimo das restricdes de janelas
de tempo oriundas do PRVJT.

e Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea e Janela de
Tempo (PRVFHJT):

Esta é outra variante do PRV onde se associam as restricoes do PRVFH e as
restricbes de janela de tempo. Quando acrescentamos a este problema a re-
laxacdo de entregas completas derivamos mais uma extensao do PRV, que é
conhecida na literatura como Problema de Roteamento de Veiculos com Frota
Heterogénea, Janela de Tempo e Entregas Fracionadas (PRVFHJTEF).

2.8 Metodologias de Resolucao

Dois pontos fundamentais necessitam ser observados para a solucdo de um
PRV: A modelagem matematica do problema e a sele¢cdo do método para solucionar o
mesmo. O PRV tem sua modelagem realizada, na maior parte dos casos, por meio de
Programacéo Inteira (IP) ou Programacao Inteira Mista (MIP). Sendo que MIP é utili-
zada quando determinadas variaveis podem nao pertencem ao conjunto dos nimeros
inteiros. Um estudo que expde os modelos e métodos presentes na literatura para
resolver o PRV foi desenvolvido por (KIM et al., 2015). Os dados estdo expostos nas
tabelas a seguir: A Tabela 4 relaciona o objetivo do problema PRV com a modelagem
utilizada em diversos trabalhos. A Tabela 5 relaciona o0 método de modelagem e 0 mé-
todo utilizado para solugédo do PRV. A figura 11 apresenta as diferentes abordagens
utilizadas na resolugéo do PRV.
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Figura 11 — Abordagens de resolucao para o PRV.

Métodos de

resolucao
para o PRV

—
Métodos Métodos
exatos Aproximados
| | 1
Y Y Y Y
Branch and X Program'ag_;'ao Progr?m?gao AIgon:ltmos Heuristica
de Restriges Dinamica Aproximados
J J
' I
| | 1
N
Branch and Branch and Branch and Meta- Problem_as
X e de solugdes
Bound Price Cut heuristica
dependentes
J J J J

Fonte: Adaptado de (GOEL; MAINI, 2017).

Tabela 4 — Objetivos e Métodos de Modelagem.

Objetivos

| Métodos de Modelagem

Custo ambiental

Custo de viagem

Distancia

Tempo de viagem
Custo de unidade
Custo fixo

Tamanho da frota
Tempo de servigo
Janelas de tempo

Outras

Programagéo Inteira, Programacéo Inteira Mista, Modelo
estocastico e outros.

Modelo baseado no conhecimento, Modelo de rede,
Programagéo inteira, Programagéo inteira mista,

Modelo estocastico, Programacao dinamica, outros.
Programacéo inteira mista, Programacao dindmica e outros.
Programacéo inteira, Programagéo inteira mista, outros.
Programacéo inteira, Programacao inteira mista, outros.
Programagao inteira mista.

Programacéo inteira, Programagéo inteira mista, outros.
Programagcéo inteira mista.

Modelo espaco tempo.

Modelo de rede, Programacao inteira, Programacao inteira mista,
Modelo espaco tempo, outros.

Fonte: Adaptado de (KIM et al., 2015).

Uma ampla diversidade de estratégias de solucado para o PRV encontra-se
disponivel na literatura. Isto se deve ao fato do problema ser largamente estudado
em virtude do numero de aplicacbes praticas representado pelo mesmo. Desde o
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Tabela 5 — Métodos de Modelagem e Métodos de Solucao do PRV.

Métodos de Modelagem | Métodos de Solucéo

Algoritmos de Agrupamento, Decomposigao, Algoritmos Exatos,
Heuristica Gulosa, Metaheuristicas, Novas Heuristicas, Heuristica
de Remover-Inserir, Algoritmos de Poupanga, Heuristica de Dois
Estagios, Outras.

Algoritmos de Agrupamento, Algoritmos Exatos, Heuristica

Programacao Inteira Mista

Programacéao Inteira Gulosa, Meta-heuristicas, Novas Heuristicas, Algoritmos de
Busca, Heuristica de Dois Estagios, Outras.

Programacgao Dinamica Algoritmos Exatos.

Modelo Espago Tempo Outros.

Fonte: Adaptado de (KIM et al., 2015).

primeiro problema proposto por (DANTZIG; RAMSER, 1959) (KALLEHAUGE, 2008),
muitos algoritmos foram apresentados para solucionar o classico ou suas variantes.
Procedimentos exatos foram descritos igualmente como heuristicas. Considerando
que os métodos exatos fornecem o ideal, ou seja, as melhores solugdes, técnicas
aproximadas, muitas vezes chamadas de meta-heuristica na maioria das vezes geram
solugcdes proximas ao 6timo. Um panorama generalizado das diferentes abordagens
empregadas no intuito de resolver o PRV é demonstrado no trabalho de (LAPORTE,
1992). O mesmo trata de algoritmos exatos e heuristicos.

Na maioria dos casos, os problemas descritos como de roteamento apresen-
tam variaveis inteiras ou suas fungdes objetivo sdo descontinuas. Isto implica nao
poderem ser resolvidos com a utilizacdo do método simplex. Entao, a Pesquisa Ope-
racional concebe taticas para soluciona-los conforme a Figura 12. Pode ser observado
através da mesma que as abordagens exatas séo utilizadas para relaxagdes dos pro-
blemas. Isto deve-se ao fato de que esta pratica aumentam o tamanho dos problemas
que podem ser resolvidos pela referida abordagem.
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Figura 12 — Estratégias de resolucao para o PRV.

POLINOMIAIS ALGORITMOS
EXATOS
PRV ALGORITMOS
EXATOS
> ALGORITMOS
APROXIMATIVOS
RELAXAGOES

Fonte: Adaptado de (GOLDBARG; LUNA, 2005).

2.8.1 Meétodos Exatos

As abordagens exatas para a solugdo do PRV sugerem uma maneira de enu-
merar as solugoes viaveis com a finalidade de assegurar que a melhor solucao seja
descoberta. A enumeragdo completa em regra € custosa e impossivel em termos
computacionais, o que manda ao estudo de procedimentos exatos, com um certo ni-
vel de percepcao, para evitar a procura de solugdes em regides do espaco de solugdes
onde a qualidade néo ¢é atrativa. Fundamentam-se em técnicas de programagédo ma-
tematica, e dificilmente solucionam instancias com numeros de clientes superior a 150
clientes (SUBRAMANIAN et al., 2012).

Segundo (LAPORTE; NOBERT, 1987; LAPORTE, 1992), os métodos exatos
podem ser classificados em: métodos de busca direta em arvore (técnicas de atribui-
¢ao de limite inferior, algoritmo branch and bound , e arvore geradora central de grau
K), programacao dinamica e programacao linear inteira (utilizando o particionamento
de conjuntos) e geracao de colunas (formulando um indice triplo e um indice duplo
para o fluxo de veiculo).

“Os métodos exatos obtém solucdes 6timas e garantem sua otimizagéao” (JOUR-
DAN; BASSEUR; TALBI, 2009). Enquanto os enfoques Branch’s abordam o PRV como
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programacao linear inteira (ILP) ou mista (MILP), a programacao dinamica divide o
problema de grande complexidade em varios subproblemas mais simples. (ELHAL-
LAOUI et al., 2005) indicaram um método de geracao de colunas que incide em dividir
o problema em dois: o problema principal e o subproblema.

Segundo (HENTENRYCK, 1989) a programacéo de restricdes (PR) (do inglés
Programming Constraint - CP) € um protétipo para inter-relacionar variaveis diferentes
usando restricdes. Neste reduz-se o dominio do problema através da reducdo do
espaco de busca. Pode-se entéo resolver o problema com outros algoritmos de busca
pois este estara menos complexo. Em seu trabalho (GUIMARANS et al., 2011) utilizou
a relaxacao lagrangeana para construir as rotas e depois verificou a viabilidade das
mesma através da PR. A técnica de particionamento de conjuntos analisa diversas
restricoes ao mesmo tempo. Sua inicial proposicdo para o PRV consta do trabalho
de (AGARWAL; MATHUR; SALKIN, 1989) onde cada rota é estabelecida como uma
variavel binaria.

Trabalhos abordando proposi¢des exatas para o PRV estao exemplificados na
literatura como os de (FISHER; JAIKUMAR, 1981), (DESROCHERS; DESROSIERS;
SOLOMON, 1992), (BARD; KONTORAVDIS; YU, 2002), (ACHUTHAN; CACCETTA;
HILL, 2003), (BALDACCI; TOTH; VIGO, 2010; BALDACCI; MINGOZZI; ROBERTI,
2012) dentre outros. Autores como (TOTH; VIGO, 2002) reiteram que para grandes
problemas de otimizagdo combinatéria, a pratica de métodos exatos para solucionar
0s mesmos torna-se inviavel. Isto por causa da elevada dificuldade computacional.
Motivo pelo qual torna-se preferivel a utilizacdo de métodos que tenham como base
Heuristicas e Meta-heuristicas.

2.8.2 Heuristicas

Oriundo da dificuldade computacional de solucionar problemas com caracte-
risticas combinatérias de maneira exata, como o PRV, nasceram os algoritmos heuris-
ticos, com o intuito de fornecer solugdes com uma boa qualidade em um tempo habil.
Métodos heuristicos geralmente, sdo procedimentos especificos para um decretado
problema e comumente ndo se aplicam a problemas diversos, pois tiram vantagem
de particularidades préprias de cada problema. De acordo com (NICHOLSON, 2007)
podemos definir heuristica como uma metodologia para solucionar um problema utili-
zando uma abordagem “intuitiva”, geralmente légica, onde a composicao do problema
possa ser interpretada e explorada de forma inteligente visando alcangar uma solugéo
admissivel.

Todo método heuristico fornece uma escolha limitada de busca por solu¢des
no espaco de solugdes. Por este motivo, os referidos ndo tém garantia de otimalidade



Capitulo 2. FUNDAMENTACAO TEORICA 56

das solucdes descobertas, nem uma maneira de assegurar 0 quao préximos podem
estar da solugdo 6tima. Uma das dificuldades encontrados na busca de solugdes
empregando 0s mesmos, € 0s minimos ou maximos locais. Estes sdo regides do
espaco de busca definidos em vales ou picos, ou seja, regides onde o custo da fungao
objetivo é o maior (maximizagcao) ou o menor (minimizagdo), em meio as solucdes
provaveis na vizinhanga avaliada.

Uma heuristica se concentra em localizar metodicamente uma solugdo admis-
sivel dentro de um numero restrito de iteragcdes. Por exemplo, 0 método de poupanc¢a
de (CLARKE; WRIGHT, 1964) é um dos iniciais exemplos de método heuristico em-
pregado para solucionar o PRV. Na solucgdo inicial, cada uma das rotas inclui somente
um unico cliente. A heuristica busca fundir duas rotas para maximizar a economia
de distancia, conservando a viabilidade das rotas combinadas. De igual maneira, a
"varredura"por (GILLETT; MILLER, 1974) é meramente colocar clientes em uma rota,
baseado em seu angulo polar ao redor do depédsito. Uma heuristica origina solu¢des
comparativamente mais velozes que os métodos exatos. Porém, ndo se tem garantia
da otimizacao.

No decorrer dos anos diferentes modelos heuristicos foram apresentados para
resolver o PRV. Em suas publicagbes autores como (MARINAKIS; MIGDALAS, 2002),
(LAPORTE; SEMET, 2002), (TOTH; VIGO, 2002), (CORDEAU; LAPORTE, 2005), con-
cordam que as heuristicas para o PRV podem ser classificadas em trés grupos princi-
pais:

e Heuristicas construtivas:

S&o técnicas algoritmicas que produzem solucdes factiveis passo a passo a par-
tir de uma solucéo trivial que comumente é impraticavel, objetivando melhorar
a funcéo objetivo. Estas técnicas tém por caracteristicas realizar uma restrita
exploracdo no espago de busca e na maioria das vezes gerarem boas solugdes
a um custo computacional pequeno. Pode-se gerar as solu¢des estabelecendo
uma rota por vez (forma sequencial), ou construindo todas as rotas ao mesmo
tempo (em paralelo). As rotas sédo criadas pela adicao consecutiva de nos cli-
entes ainda nao visitados nas rotas em concepcdo. E estabelecido de inicio um
critério que devera ser seguido para a escolha dos nés, como por exemplo, prio-
rizar escolhas que venham a minimizar a distancia adicional com a insergéo dos
nds nas rotas.

Heuristica de Clark e Wright:

E também conhecido como algoritmo das economias ou Savings Algorithm. E
uma das mais classicas heuristicas construtivas para o PRV. O mesmo foi pro-
posto em 1964 por Clarke e Wright em (CLARKE; WRIGHT, 1964) e tem seu
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fundamento na expansao gradativa das rotas de modo a minimizar a fungao ob-
jetivo, simplesmente reorganizando as rotas ja estabelecidas. A selecdo das
rotas que serdo juntas é feita de modo que produza a rota com o menor custo.
E um método iterativo de construcdo com base na ideia de economias, esta-
belecidas como o ganho da combinacao ou a unificacdo de duas rotas que ja
existem. A economia de uma da unido incide, assim, na diminuicdo do numero
de veiculos (uma unidade), e na reducao da distancia total percorrida. De inicio
deve-se considerar que um veiculo atenda apenas um cliente. Se todas as jun-
¢cOes de rotas possiveis provocam violagdo, sendo de tempo maximo de rota, ou
de capacidade maxima do veiculo, o algoritmo é entao finalizado.

Tomando como exemplo duas juncgdes (i -d -i) e (j-d - j), onde i e j significam
pontos a serem visitados e d o depédsito, remove-se as jungdes que de cada
ponto incidem no depdsito e acrescenta-se uma outra entre 0os pontos a serem
visitados. Tem-se assim uma nova rota cujo valor da economia resultante destas
mudancas é calculado conforme o exposto a seguir:

economia = Cy; + Cjq - C;

Onde Cy; significa o custo para ir do deposito d ao n6 i , C;; representa o custo
para ir do n6 j ao depésito d e C;; o custo para ir do né i ao n6 j. A figura 13
ilustra a técnica de calcular as economias e o algoritmo 1 expde os detalhes da
implementacédo do método de acordo com as acepcdes de (GOLDBARG; LUNA,
2005).
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Figura 13 — Exemplo do calculo das economias.

Distancia = (2Dgj + 2Dgj) Distancia = (Djg + Dgj + Djj)

Economia = (2Dgj + 2Dgj) - (Djo + Dgj + Djj) = Dgj + Dgj - Djj

Fonte: Elaborado pelo autor.

Algoritmo 1: Heuristica de Clark e Wright (sequencial)

inicio

Ler G = (N, A),c;. {* n6 0 € o deposito central *}

Inicializar Rota: = (xq — =, — x0)

Calcular a economia s;; := cy; — ¢;; + ¢jo para todo o par de clientes z; e z;
{* nés em G *}

Ordenar as economias em ordem decrescente em uma lista

Enquanto existir ligagcdes na lista Faca

Iniciando pela maior economia da lista Faca

inicio

Determine a primeira ligacao na lista que pode ser utilizada para ser
aumentada em um dos dois extremos de Rota, ampliando seu
tamanho e a retirando da lista;

Se Rota nao pode ser estendida da maneira anterior entao escolha a
primeira junc¢ao na lista para comegar uma nova rota, e a remova da
lista

fim

fim

e Heuristicas de duas fases:
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Este método propbe a decomposi¢dao do problema em duas fases: agrupar os
clientes (demanda) em rotas factiveis (clustering) e depois estabelecer as rotas
(routing). Beasley (BEASLEY, 1983) propds que é possivel ainda dividir estas
heuristicas em duas abordagens praticaveis: cluster-first, route-second (Na qual
os pontos de demanda s&o agrupados e, sobre estes grupos, sao construidas as
rotas validas). Ou route-first, cluster-second (Criando-se de inicio uma grande
rota que abrange todos os pontos de demanda, desconsiderando determinadas
restricoes do problema. Na fase seguinte, esta rota é dividida em rotas meno-
res que tornem a solugéo viavel). O mesmo observou que esta segunda etapa
da abordagem € uma ocorréncia particular do problema de caminho minimo e
utilizando por exemplo o algoritmo de Dijkstra, obtém-se uma solugdo com com-
plexidade O(n2). A selecdo dos métodos utilizados nas etapas de agrupamento e
roteamento estao estritamente relacionada ao desempenho destas abordagens.

Algoritmo de varredura:

A proposigéo inicial do algoritmo de varredura ou Sweep Algorithm concerne a
(GILLETT; MILLER, 1974). Esta foi destinada a um problema de roteamento com
restricoes de capacidade dos veiculos e sobre a distAncia maxima que pode ser
coberta durante a rota. A mesma tem como base o conceito de heuristicas de
duas fases conforme a abordagem cluster-first, route-second (primeiro agrupar e
depois rotear), e procura obter a solucdo do problema em duas etapas distintas.
Agrupa os pontos de demanda primeiro, conforme um determinado critério de
proximidade. Na etapa seguinte cada grupo (ou cluster) é resolvido de forma
independente. A técnica baseia-se no principio de que as rotas sao desenvol-
vidas preferencialmente entre os clientes (pontos de demanda) mais proximos
(vizinhos), utilizando a referéncia do plano cartesiano. Tem como destaque uma
grande eficiéncia e simplicidade na etapa de agrupamento (GOLDBARG; LUNA,
2005).

Calcula-se as coordenadas polares em relacao ao depdsito para todos os pontos
de demanda (clientes) no inicio. Depois de acordo com os valores angulares de
suas coordenadas os pontos de demanda (clientes) sdo ordenados em ordem
crescente. De forma iterativa os demais pontos de demanda (clientes) sao inter-
conectados ao ponto de demanda (cliente) com menor angulagem selecionado,
até que exceda alguma das restrigdes. Isto acontecendo reinicia-se o procedi-
mento e os pontos de demanda restantes sado ligados ao depdsito novamente.
Assim o agrupamento dos pontos segue um critério angular. Quando o proce-
dimento finda tem-se uma solucéo inicial resultante da conexdo dos pontos de
demanda (clientes) a cada iteragdo. Em determinadas variagdes desta heuristica
a fase de roteamento é proposta apds a formacao de todos os grupamentos.
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A seguir um exemplo do funcionamento da etapa construtiva da heuristica de
varredura é descrito nas figuras 14, 15e 16. O algoritmo 2 expde o procedimento
para a mesma.

Figura 14 — Exemplo da etapa construtiva da heuristica de varredura (fase 1).

® ©
® O
O,

O,
O,

Procedimento de agrupar

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 15 — Exemplo da etapa construtiva da heuristica de varredura (fase 2).
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Varredura (Formacao de grupos)

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 16 — Exemplo da etapa construtiva da heuristica de varredura (fase 3).

Rotas finais (Exemplo)

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Algoritmo 2: Heuristica de Gillet e Miller

inicio
Ler G = (N, A),c;. {* n6 0 € o deposito central *}
Obter as coordenadas polares dos clientes em relagéo ao deposito e
ordena-las em ordem de crescimento de seu valor e Fazer:
inicio
F =N\ {21}
ExtremidadeRota = {1}
Rotay = {x1}
1:=1
fim
Enquanto F +# () Faca {*Agrupar*}
inicio
Enquanto 3z, € F atendendo as condi¢des de viabilidade para Rota;
inicio
Encontrar o vértice z, € F de coordenada polar mais préxima da
ExtremidadeRota e Fazer
inicio
Rota; = Rota; U {x,}
ExtremidadeRota = {z}
F:=F\ {zs}
J=3+1
Se Controle(j) = Verdadeiro entao aplicar Procedimento k-6timo
(Rota;) {*Rotear*}

fim

fim

1:=1+1;
ExtremidadeRota = {x1}
Rota; := {1}

fim

fim

e Heuristicas de melhoramentos:

Sao metodologias (geralmente técnicas de busca local) que visam ampliar a qua-
lidade de uma solugéo ja estabelecida, através da exploracao de sua vizinhanca.
Para isso, utilizam-se trocas simples de vértices ou arcos dentro de uma mesma
rota ou entre as rotas. Basicamente procuram realocar os pontos de demanda
(clientes). Duas categorias de estratégias sdo utilizadas para estas heuristicas.
Uma chamada first acept (FA) ou first best (FB), onde a investigacdo da vizi-
nhancga finda logo que uma solugao melhor que a corrente é localizada. Existem
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duas classes de estratégias desse tipo. A outra nomeada Best Acept (BA) ou
Global Best (GB), a verificacdo termina apenas quando toda a vizinhancga é per-
corrida. Estas heuristicas provavelmente terminam a procura por solu¢gées em
um minimo ou maximo local.

Algoritmo k-Opt:

Aplicada com naturalidade ao PRV a heuristica k - opt foi proposta por (LIN,
1965) e foi concebida primeiramente para o problema do caixeiro viajante (PCV).
Existem diversas implementacdes para a mesma na literatura. (LIN; KERNIGHAN,
1973) expdem uma maneira eficaz de implementar o método aplicado ao PCV. E
um dos classicos procedimentos de busca local para o PCV e fundamenta-se na
troca de arcos em solugdes criadas no inicio (por meio de heuristicas construti-
vas), onde a quantidade de arcos a serem modificados depende de k. Conforme
o parametro k se estende, o procedimento se aproxima da enumeracao total das
solugdes que compdem a vizinhanca. (GOLDBARG; LUNA, 2005).

A descricao do procedimento pode ser feita como segue: remove-se k arcos e
faz a reinser¢cdo dos mesmos de todas as formas possiveis. Aquela que tiver o
melhor custo associado a funcao objetivo continuara. Nao havendo custo melhor
que o inicial antes da retirada, escolhe-se outros k arcos para serem movidos.
O procedimento recomeca até que todas as possibilidades de remogdes dos k
arcos sejam atingidas.

Observa-se que a complexidade do método aumenta naturalmente de maneira
exponencial com o valor de k. A medida que k cresce o procedimento aproxima-
se da enumeracgao total (caso em que k£ = n — 2). A vizinhanga cresce na forma
de n!/[(n — k)'k!]. Para k& = 2 o tamanho da vizinhanga é igual a n (n — 1)/2. A
literatura relata solucoes eficientes somente para k = 2 e k = 3 (GOLDBARG;
LUNA, 2005). E mostrado nas figuras 17 e 18 um exemplo de uma etapa do
funcionamento do algoritmo k-Opt seguido pela descricdo do mesmo no algo-
ritmo 3.
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Figura 17 — Exemplo de funcionamento k-Opt para k = 2 (2-Opt), (solucao 1).

Solucéao Sy

Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 18 — Exemplo 2 de funcionamento k-Opt para k = 2 (2-Opt), (solucao 2).

Solucao S

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Algoritmo 3: Algoritimo 2-Opt

inicio
para (: de 1 até n faca)
Ji=1+2

enquanto (((j + 1) mod n) # i) faca
S€ (Cjiy1 + Cjj+1 - Cij - Cir1541 > 0) ent@o
{trocar as arestas(i,i + 1) e (j,j+ 1) por (i,j) e (i+ 1,7+ 1)}
inicio < (1 + 1) mod n
fim <«
se (inicio > fim) entao
| tam =n —inicio+ fim + 1

senao

tam = fim — inicio + 1

pl < inicio e p2 < fim

inicio
para (k de 1 até tam / 2 facga)
troque os vértices pl e p2 de posicao
pl < pl +1
p2 +— p2 —1

fim

fim

senao

| f(s) « f(8) + ciy1r + i1 — Gy — Ciyijpn
fim

fim
fim

2.8.3 Meta-heuristicas

Meta-heuristicas sdo métodos generalizados aplicados geralmente a proble-
mas de otimizacdo. Do mesmo modo como as heuristicas, as referidas tém como
intento explorar somente parte do espaco de solugdes. Contudo, em regra, isto é
feito de uma maneira mais abrangente, permitindo com isso encontrar solu¢gées com
melhor qualidade. Consiste na aplicacdo, em cada etapa, de uma heuristica subordi-
nada, a qual tem que ser modelada para cada problema especifico. Estes algoritmos
especificam processos de busca, que procuram compor melhoras locais, com estra-
tégias aptas a evitar a permanéncia das solucdes em 6timos locais, oferecendo certa
flexibilidade as restricbes da funcao objetivo (TOTH; VIGO, 2002). (GLOVER, 1986)
cunhou o termo 'meta-heuristica’ como uma classe de heuristicas que busca além do
6timo local (se encontrado). Comumente, as meta-heuristicas sdo denominadas de
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"heuristicas que orientam outras heuristicas".

Nos ultimos anos observa-se o desenvolvimento das meta-heuristicas funda-
mentadas em procedimentos inspirados na biologia, fisica e inteligéncia artificial. Di-
versamente das heuristicas convencionais, os artificios meta-heuristicos podem fazer
uso composto de escolhas aleatérias, uso de memoéria e conhecimento adquirido. Es-
tas particularidades juntas guiam o procedimento de busca para regiées mais atrativas
do espaco de solucdes. A caracteristica das solugcdes originadas por estas técnicas €
muito maior do que a alcangada pelas simples heuristicas. Embora possuam padréao
superior, tais procedimentos sdo computacionalmente mais onerosos, isto €, deman-
dam um tempo maior de execucao (SHEN et al., 2010). Isto porque, as mesmas tém
por caracteristica realizar uma exploracao intensa das regides mais atrativas dentro
do espaco de solucdes.

Podemos convencionar que meta-heuristicas sdo empregadas para encontrar
solucdes para problemas sobre os quais as informacdes sao escassas. Ou seja, nao
se tem ideia de como seria uma solugédo 6tima para os mesmos, a informacgéao heu-
ristica disponivel é insuficiente e a magnitude do espacgo de solugdes nao permite a
utilizacao de forca bruta. No entanto, produzida uma solugdo candidata ao problema,
esta pode ser verificada e sua otimalidade, examinada. De acordo com (GLOVER,;
KOCHENBERGER, 2003), as meta-heuristicas sao processos iterativos que geram
uma unica solu¢ao ou uma populagéo de solugdes.

No decorrer dos anos, varias meta-heuristicas despontam, e entre elas é pos-
sivel mencionar: Scatter Search introduzida por (GLOVER, 1977), Simulated Anne-
aling (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, 1983), Tabu Search (GLOVER; LAGUNA,
1998), GRASP (FEO; RESENDE, 1995), Ant Colony (DORIGO; GAMBARDELLA,
1997), VNS, Genetic Algorithm (GOLDBERG; HOLLAND, 1988), entre diversas. En-
quanto TS e a busca adaptativa aleatéria gananciosa (GRASP) sao modelos de meta-
heuristica baseada em meméria, GA, PSO e ACS figuram como exemplos de meta-
heuristicas inspiradas na natureza.
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3 TRABALHOS RELACIONADOS

Durante as ultimas décadas, o VRP e suas extensdes tém sido uma area de
pesquisa intensiva. Abordagens de otimizacao heuristica e exata foram desenvolvidas
para o0 mesmo. Como o referido problema e as diversas variantes sdo ambos NP-
dificeis e generalizam o problema do caixeiro viajante (TSP), foram propostos métodos
de resolucado dos mais diversos para soluciona-los. Devido aos recentes avangos
tecnolégicos, a pesquisa sobre roteamento de veiculos progrediu. Métodos que vao
desde programacéo linear até meta-heuristicas foram planejados para tratar o contexto
dindmico e a duvida. Muito poucos estudos enfatizando uma revisdo abrangente de
aplicacOes e abordagens para as variantes do problema de roteamento de veiculos
existem. Este fato é o que evidencia a diferenca desta pesquisa para o exposto abaixo.

Uma visdo geral dos algoritmos exatos e aproximados para o Problema de
Roteamento de Veiculos (PRV) foi proporcionada por (LAPORTE, 1992), investigando
alguns dos principais resultados conhecidos relativos ao problema e delineando pre-
missas que os métodos de busca tabu fornecem dire¢coes de pesquisas promissoras.

A taxonomia apresentada por (EKSIOGLU; VURAL; REISMAN, 2009), tinha
como finalidade classificar a literatura do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)
e apresentar um arcaboucgo taxonémico para definir e integrar o dominio em termos,
que sejam operacionalmente significativos, permitindo a classificacao de todos os ar-
tigos do PRV, o que, por sua vez, permitira, entre outras coisas, a identificacao siste-
matica de vazios na literatura e, assim conduzira a possiveis topicos para pesquisa.
O trabalho evidenciou ser sélido o suficiente para abragar um contexto diversificado
de artigos na area de PRV, bem como todas as taxonomias publicadas antes neste
dominio.

(PILLAC et al., 2013) prop6s uma revisao dos problemas dindmicos de rote-
amento de veiculos (PRVD), com o intuito de classificar os problemas de roteamento
na perspectiva da qualidade e evolugdo da informacao, além de informar o nivel de
dinamismo e expor uma revisdo compreensiva de aplicativos e métodos de solucao
para PRVDs.

Uma revisao taxonémica da literatura do PRV publicada entre 2009 e junho de
2015, intitulada O Problema do Roteamento de Veiculos: classificacdo e revisao do
estado da arte, teve como propositor (BRAEKERS; RAMAEKERS; NIEUWENHUYSE,
2016). O trabalho é uma adaptacao que tem como base (EKSIOGLU; VURAL; REIS-
MAN, 2009). Objetivando categorizar a literatura académica sobre o problema, com
embasamento nas propriedades particulares do problema do PRV analisado. A classi-
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ficagdo comportou avaliar quais caracteristicas e combinagdes de caracteristicas séo
mais conhecidas, tendo como base 277 trabalhos.

(MONTOYA-TORRES et al., 2015) utilizou seu trabalho para uma revisao da
literatura sobre o Problema de Roteamento de Veiculos com multiplos depésitos, apre-
sentando uma classificacdo mais atual possivel sobre o problema. A revisdo analisa
trabalhos propagados no periodo de 1988 a 2014, onde estes referiam-se a explora-
¢ao de diversas variagdes do modelo de PRVMD, dentre elas janelas de tempo, en-
trega dividida, frota heterogénea, entregas periodicas e coleta e entrega. Além disso
as abordagens foram classificadas de acordo com os objetivos otimizados: Unicos ou
multiplos.

Um levantamento dos recentes avangos no Problema de Roteamento de Vei-
culos (ADEWUMI; ADELEKE, 2018), relata uma revisdo de quatro versoes triviais e
empregaveis do Problema de Roteamento de Veiculos. Problema de Roteamento de
Veiculos Capacitados, Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo,
Problema de Roteamento de Veiculos Periédico e o Problema de Roteamento de Vei-
culos Dinamico. A abordagem considerou mais de cem (100) artigos publicados em
periodicos e foi realizada identificando técnicas de formulacdo, métodos de solugao
e areas de aplicacdo. No caso do PRVD uma caracteristica adicional significando a
fonte de dinamismo foi adicionada.

A Tabela 6 mostra um resumo dos principais trabalhos publicados que pro-
moveram revisdes acerca do PRV os quais foram mencionados acima. Embora os
trabalhos encontrados na literatura apresentem revisées para o problema, estes nao
contemplam o que esta sendo proposto na pesquisa em curso: Revisar as variantes
do PRV expondo as abordagens e técnicas de resolucéo para estas especificamente.
No tocante a quantidade de trabalhos publicados, assim como as lacunas existen-
tes entre as publicagdes, pode ser observado que isto se deve ao fato de nao haver
descobertas relevantes referentes ao assunto.
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Tabela 6 — Principais artigos abordando revisoes para o PRV

Trabalho Objetivo \F;:x;s:t‘;::li oRv
LAPORTE O Problema de Roteamento de Veiculos: uma visao geral dos N
(1992) algoritmos exatos e aproximados.
Ekisioglu O Problema de Roteamento de Veiculos: uma revisao NAo
(2009) taxonomica.
Pillac Uma revisao dos Problemas de Roteamento de Veiculos Uma especifica
(2013) Dinamicos.
Montoya-Torres Uma revisao de literatura sobre o Problema de Roteamento -
(2015) de Veiculos com Multiplos Depésitos. Uma especifica
Braekers O Problema do Roteamento de Veiculos:classificagdo e N0
(2016) revisdo do estado da arte.
Adewumi; Adeleke Um levantamento dos recentes avangos nos Problemas NE
(2018) de Roteamento de Veiculos.
Este trabalho Variantes do Problema de Roteamento de Veiculos: uma pesquisa Sim
(2019) sobre suas abordagens.

Fonte: Elaborado pelo autor.
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4 PROPOSTA

Como propédsito deste trabalho objetivamos qualificar a bibliografia académica
no tocante as variantes do PRV. Porém, ndo almejamos prover um panorama universal
sobre a literatura do referido problema. Esta classificacao sera fundamentada apenas
nas abordagens de resolugdo empregadas no intuito de solucionar cada variante es-
pecifica. Balizamos nossa apreciagao a trabalhos publicados entre 2012 e Dezembro
de 2018 e, citacOes precedentes sb existirdo para permitir clareza, desde que haja
necessidade. Apresentamos neste uma revisdo de trabalhos sobre as variantes do
PRV e os enfoques principais de solugdo. Exaustivamente investigamos as variantes
do PRV através do Google Académico. Apds a analise do todos os resultados dispo-
nibilizaremos uma classificacao que possibilite a futuros pesquisadores informacdes
relevantes, permitindo aos mesmos escolherem dados apropriados aos seus interes-
ses. Isto permitirda por exemplo, identificar qual algoritmo foi mais utilizado para a
resolugcao de uma citada variante.

4.1 Metodologia

Foi realizada uma pesquisa basica a respeito do tema proposto, com o objetivo
de revisar a literatura no que concerne aos trabalhos disponiveis para as variantes do
PRV a partir de 2012, com foco em suas abordagens resolutiva. Foram investigados
trabalhos publicados nas seguintes bases de dados: IEE explore, Periddicos CAPES,
Science Direct e Google Académico. Os trabalhos publicados nestas bases de dados
citadas foram tabulados, a fim de identificar a variante do PRV para a qual foi pro-
posta abordagem de resolucdo e qual técnica foi utilizada. Todos os resultados da
consulta 'PRV’ foram analisados. A Figura 19 exibe o fluxograma com a descri¢cao da
metodologia.
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Figura 19 — Fluxograma da Metodologia.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

A maneira que utilizamos para limitar a literatura revisada esta descrita a se-
guir. Apenas artigos relevantes publicados em periddicos sdo considerados, excluindo-
se livros, atas de conferéncias e dissertacdes. Visando manter a quantidade de tra-
balhos de forma que permitisse um maior controle e para extrair a literatura mais re-
levante, foi aplicada a seguinte estratégia de pesquisa. De inicio foram selecionados
apenas trabalhos contendo “roteamento de veiculos” na composi¢do dos titulos dos
referidos trabalhos. A pesquisa ficou restrita a artigos publicados em peridédicos nos
dominios da pesquisa operacional, ciéncias do transporte, matematica computacional
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dentre outras. Em um segundo momento, este conjunto de trabalhos foi expandido
com artigos publicados que obtiveram cita¢cdes. Entdo os trabalhos eram escolhidos
se continham “roteamento de veiculos” no titulo ou como palavra-chave, e foram cita-
dos desde o ano de publicacdo. Na sequéncia foi procedida a leitura do resumo de
cada artigo resultante para estabelecer sua relevancia para o assunto em questao.

O trabalho nao inclui problemas combinados, como problemas de roteamento
de estoque (ver (BERTAZZI; SAVELSBERGH; SPERANZA, 2008), (COELHO; COR-
DEAU; LAPORTE, 2013)), problemas de localizagdo e roteamento (ver (PRODHON;
PRINS, 2014)), problemas combinando decisdes de roteamento com decisdes de cro-
nograma relacionadas a outras atividades, como programacgao de maquina ou de pro-
ducéo (ver (CHEN; HSUEH; CHANG, 2009), (ULLRICH, 2013)). Esta deciséo se deve
ao fato de o PRV ja ser um vasto campo de pesquisa. Entdo dava-se prosseguimento
a leitura do artigo para identificar a abordagem de resolucéo e a técnica utilizada para
este fim. Essa estratégia de busca resultou em um conjunto final com mais de 300
artigos utilizados para comporem o trabalho em curso. Apesar de ndo serem exausti-
vos, abrange a maior parte dos trabalhos atuais acerca do PRV e, em nossa opiniao,
podem ser qualificados como representativos para o contexto.



73

5 RESULTADOS

Conforme aludido antes, a inicial exposicdo em relacdo ao problema de rote-
amento de veiculos surgiu em 1959. A partir da referida data, varios trabalhos foram
divulgados ao longo do tempo na literatura cientifica abordando o0 mesmo e suas va-
riantes. Por desempenhar papel importante na realidade préatica, o PRV dominou a
dedicacao de diversos pesquisadores no recente passado. A maxima fracao do traba-
Iho esteve prestada a intentos habituais, por exemplo, minimizar a distancia percorrida,
dimensao da frota ou periodo de tempo. Um certo numero dos referidos igualmente
consistiram em analisar diversos objetivos, tais como balanceamento de carga, equi-
librio de distancia ou tempo, dentre outros. No que se refere a estimar penalidades,
maximizar o lucro, satisfazer o cliente, etc., estes em geral ttm uma tendéncia a lidar
com varios designios a serem otimizados ao mesmo tempo.

Outrossim é conveniente ressaltar que os procedimentos hibridos represen-
tam 4% das abordagens. Ja os exatos por exemplo (Programacao Matematica, Branch
and Bound), sédo aplicados somente em 6% do estudo revisado. Sobretudo porque,
esses artificios sdo empregados para problemas objetivos e pequenos. Diversas heu-
risticas tradicionais, por exemplo busca local, sdo aplicadas em 15% dos trabalhos
investigados. A maior parte dos artigos atuais (75%) é destinada ao emprego de
meta-heuristicas. Destacam-se entre estes Algoritmos Genéticos (do inglés Genetic
Algorithm - GA), Otimizacao por Colonia de Formigas (do inglés Ant Colony Optimi-
zation - ACO), Recozimento Simulado (do inglés Simulated Annealing - SA) e Busca
Tabu (do inglés Tabu Search - TS) como os enfoques mais frequentes. Um certo
numero de trabalhos ainda, consideraram o resultado de abordagens relativamente
novas, por exemplo, Colénia de Abelhas Artificiais (do inglés Artificial Bee Colony -
ABC), Otimizacao de Enxames de Particulas (do inglés Particle Swarm Optimization -
PSO), dentre outras.

A sequir, detalhamos os procedimentos de resolugdo para as variantes do
PRV, fundamentados na apreciagéo dos trabalhos escolhidos que utilizaram as mes-
mos, conforme delineamento proposto pelo presente trabalho. As abordagens e técni-
cas empregadas para solucionar as referidas estdo descritas na Tabela 7. A Tabela 8
contém a descri¢do das variantes do PRV. A Tabela 9 informa a relagéo dos algoritmos
utilizados.

A pesquisa aconteceu no periodo compreendido entre 0s meses de maio e
outubro de 2018. Os resultados estdo expostos a seguir. Inicialmente, foi efetuada
uma analise quanto ao nimero de trabalhos publicados por ano. Esta tinha como
objetivo verificar se ha uma tendéncia de aumento ou diminuicdo na quantidade de
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publicagdes. A Figura 20 mostra o grafico de barras para a quantidade de trabalhos
publicados por ano. Apesar da oscilagdo entre os valores, se constata uma evolugéao
positiva no tocante ao aumento do numero de trabalhos publicados.

Figura 20 — Abordagens publicadas no periodo pesquisado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Foi procedida, também, uma apreciacado quanto as variantes do PRV que mais
tiveram empenho dos pesquisadores. Intenta-se distinguir, portanto, quais das referi-
das variantes tém sido mais efetivamente estudadas. Entre os trabalhos catalogados,
os resultados numeéricos estao contidos no gréafico da Figura 21 enquanto a Figura 22
expde o referido percentual. Pode ser observado que as variantes PRVJT com 26% e
PRV com 20% obtiveram maior destaque.

Figura 21 — Variantes do PRV com mais trabalhos dedicados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 22 — Percentual das Variantes do PRV com mais trabalhos dedicados.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Igualmente, foi realizada a verificagdo da concepcao geral das abordagens
utilizadas, entre os trabalhos publicados. De acordo com o grafico da Figura 23, pode
ser observado o percentual das proposicoes empregadas como abordagens resolu-
tivas, enquanto as Figuras 24, 25, 26 e 27 o fazem de forma numeérica. Pode-se
notar com clareza a supremacia das abordagens meta-heuristicas sobre as demais
com 75% das proposicoes.

Figura 23 — Percentual das abordagens resolutivas no periodo pesquisado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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Figura 24 — Abordagens Meta-Heuristicas no periodo pesquisado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Figura 25 — Abordagens Heuristicas no periodo pesquisado.
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Figura 26 — Abordagens Exatas no periodo pesquisado.
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Figura 27 — Abordagens Hibridas no periodo pesquisado.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Outra observacao plausivel é a demonstracdo de quais técnicas de resolucao
tém sido mais consideradas em termos de indicadores de publicagées. A Figura 28
traz o grafico com informacdes referentes as técnicas empregadas nas proposicdes
exatas, ode a programagcéo linear inteira mista se sobressai sobre as demais. As téc-
nicas concernentes as abordagens hibridas podem ser visualizadas na Figura 29. Na
figura 30 podem ser observados os dados das técnicas para as abordagens heuristi-
cas, e o dominio das técnicas CW, HBA, ILS e SH. Por fim a Figura 31 exibe os dados
das técnicas nas proposigdes meta-heuristicas, com enfoques maiores em ACO, GA,
MA, PSO, TS e VNS.
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Figura 28 — Técnicas para abordagens Exatas utilizadas no periodo pesquisado.
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Figura 29 — Técnicas para abordagens Hibridas utilizadas no periodo pesqui-
sado.
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Figura 30 — Técnicas para abordagens Heuristicas utilizadas no periodo pesqui-

sado.
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Figura 31 — Técnicas para abordagens Meta-heuristicas utilizadas no periodo

pesquisado.
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Tabela 7 — Abordagens de resolucao para as variantes do PRV.

Variante Autor ‘ Ano ‘ Abordagem Técnica

PRV-2E HE Jiang 2012 Heuristica GRA, ACO, NS
WU Bin 20183 Meta-heuristica ABC, 2-Opt, 3-Opt

PRVC-2L

(Continua)
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(Continuacao)

Variante Autor ‘ Ano ‘ Abordagem Técnica

Moudher Kh. 2014 Meta-heuristica LNS, k-Opt
PRVCJT-2L Ines Sbai 2017 Meta-heuristica GA, CRO, MUO
PRVHJTCED-2L  Anouar Annouch 2016 Exata MILP, ILOG CPLEX
PRVS-2L Daniel Guimarans 2016 Heuristica BR, MS
PRV-ULML-3D Stanley Frederick 2016 Heuristica NS, 2-Opt, Or-Opt
PRVC-3L Luis Miguel Escobar 2015 Meta-heuristica CW, GRASP, GTS
PRVCF-3L Lijun Wei 2014 Meta-heuristica ILS, 2-Opt
PRVFH-3L Lijun Wei 2014 Meta-heuristica VNS, CW, 2-Opt
PRVA-PC Naigun Dong 2012 Meta-heuristica ILS, 2-Opt
PRVA-RW San Pham 2012 Heuristica SH, CW
PRVCC-TDD Jorge F. Victoria 2015 Hibrida MILP, MS, ILS, 2-Opt
PRV-Clu Petrica Pop 2014 Meta-heuristica GA, CRO, T
PRVJT-CO Julio Brito 2013 Meta-heuristica VNS, VND, 2-Opt, GRASP

Mohammed 2012 Meta-heuristica GA

Wink 2012 Meta-heuristica GA, NNS, 2-Opt

Yan 2012 Meta-heuristica HO, 2-Opt

Zarei 2012 Meta-heuristica EM

Gomez 20183 Meta-heuristica ILS, VND

Shan 2013 Meta-heuristica PSO, CLS

Toklu 2013 Meta-heuristica ACO, 3-Opt

Wanfeng Liu 2013 Meta-heuristica CGO, ILS, 4-Opt

Yamina 2013 Meta-heuristica ACO, TS

Ammi 2014 Meta-heuristica GA, SH, 2-Opt, IM

Chen 2014 Meta-heuristica PSO, LD, NLCD, NUCD, ANSD

Gomez 2014 Meta-heuristica ABC, 2-Opt*

Pinninghoff 2014 Meta-heuristica GA

Stodola 2014 Meta-heuristica ACO

Wedyan 2014 Meta-heuristica IWD, 2-Opt, SH

Akhand 2015 Meta-heuristica SH, PSM

Akhand 2015 Meta-heuristica SH, PSM, GA, ACO, PSO, VTPSO
PRVC Chen 2015 Heuristica GRA, SH

(Continua)
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(Continuacao)

Variante Autor ‘ Ano ‘ Abordagem Técnica
Chen 2015 Meta-heuristica PSO
Kurniawan 2015 Meta-heuristica GA
Sourabh 2015 Heuristica NNI
Steinhaus 2015 Heuristica ANN
Zhang 2015 Meta-heuristica ABC, NS
Ruttanateerawichen 2016 Meta-heuristica GB
Yeh 2016 Heuristica ILS, RVND
Zheng 2016 Meta-heuristica GA, 2-Opt
Carwalo 2017 Meta-heuristica ACO, PC, K-MEANS
Jia-wen 2017 Meta-heuristica FOA, SA, 2-Opt
Mingprasert 2017 Meta-heuristica ABC, 2-Opt, 2-Opt*
Sultana 2017 Heuristica SFJ
Sun 2017 Meta-heuristica ACO, AS, 2-Opt
Xiao 2017 Meta-heuristica CS, 2-Opt
Zhang 2017 Meta-heuristica DBSCAN, MMAS
Dekun Li 2018 Heuristica MIP,GUROBI
Song 2018 Heuristica DE, RS, 2-Opt
PRVCAC Alaa Touihri 2016 Hibrida MILP, GA, OPC, TpC
PRVCCE Kui-Ting Chen 2015 Meta-heuristica PSO
PRVCDD R. J. Kuo 2017 Meta-heuristica GA, ACO, 2-Opt, PRA
PRVCDE Udom Janjarassuk 2016 Meta-heuristica ACO, 2-Opt
PRVE Jacek Mandziuk 2016 Meta-heuristica MCTS, ACO
Boltuzi¢ 2012 Meta-heuristica ACO, CW, 3-Opt, 2-Opt
PRVCJT Hakim Akeb 2013 Heuristica BS, K-MEANS, 2-Opt
Gonzalez 2017 Meta-heuristica MA, AS
PRVDMO Yi-nan Guo 2017 Meta-heuristica PSO, NS, 2-Opt
Mavrovouniotis 2012 Meta-heuristica ACO
XiongWen 2013 Meta-heuristica RHEA, TS, 2-Opt
Elhassania 2014 Meta-heuristica GA
Okulewicz 2014 Meta-heuristica PSO, 2-Opt
Demirtas 2015 Meta-heuristica PSO, 2-Opt
PRVD
kim 2016 Heuristica RLL, DP
Benaini 2016 Outra GPU

(Continua)
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Variante Autor ‘ Ano ‘ Abordagem Técnica

Sreelekshmi 2017 Meta-heuristica K-MEANS, VNS

Zhou 2017 Meta-heuristica ESP,CRO, Or-Opt, 2-Opt

Benaini 2018 Meta-heuristica GA, GPU

Ulisses Eduardo Ferreira 2015 Meta-heuristica ILS, SA,VND
PRVDVP

Jonatas B. C. Chagas 2016 Meta-heuristica SA, LS
PRVDJTF Bouziyane Bouchra 2016 Meta-heuristica GA, VNS, 2-Opt
PRVCDFT Elhassania Messaoud 2017 Meta-heuristica ACO, LNS

Huang 2018 Heuristica ILS, 2-Opt*, 2-Opt

Liu 2016 Meta-heuristica TS, DP
PRVDJT Touihri 2016 Meta-heuristica GA, CRO, T

Jacobsen-Grocott 2017 Meta-heuristica GP

Necula 2017 Meta-heuristica ACO, ILS
PRVJTMP Zhiwei Yang 2015 Meta-heuristica ACO, NNS
PRVEMC Keisuke Murakami 2015 Heuristica CGA, LA

Shijin Wang 2016 Exata MIP, CEPLEX
PRVMEVH

Shijin Wang 2017 Meta-heuristica GA, CRO, T
PRVEJT Guo Zhenfeng 2017 Meta-heuristica GA, CRO, T
PRVMRCMD Kaarthik Sundary 2016 Exata MILP

Karim EL Bouyahyiouy 2016 Meta-heuristica EM, RM, CRO, T
PRVVCSCTJT

Karim EL Bouyahyiouy 2017 Meta-heuristica ACO
PRVCV EIBouzekri Elidrissi Adiba 2014 Meta-heuristica GA, CRO, T
PRVG Mohammadhossein 2015 Meta-heuristica TS, PU
PRVFFH Yan Wu 2017 Meta-heuristica LNS, DBSCAN
PRVFH Pavee Siriruk 2017 Exata MILP, GAMS
PRVCL Zuzana Borcinova 2017 Exata MPM
PRVCC Chao Wang 2013 Heuristica 2-Opt, TS
PRVJTDC Ran Liu 2015 Meta-heuristica TS, LNS
PRVFHBCM WU Wei-qin 2013 Meta-heuristica ACO, MAL
PRVCMD Du Jiaoman 2017 Meta-heuristica BBO, PO

(Continua)
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Variante Autor ‘ Ano ‘ Abordagem Técnica
PRVMODI Abdus Salam Azad 2107 Meta-heuristica MA, SA, 2-Opt

Abdelhamid Benaini 2015 Outras GPU, CUDA
PRVMD Yongle He 2014 Meta-heuristica TS, VCG

Koushik S Venkata 2012 Meta-heuristica ACO, CA
PRVDTVCD Seyed Farid Ghannadpour 2013 Meta-heuristica GA, CRO, T
PRVMDESRRE  Khaoula BOUANANEY 2018 Meta-heuristica GA,2-Opt, 3-Opt, 10-Opt, K-NN
PRVJTMD WANG Tie-jun 2012 Meta-heuristica PSO, PE
PRVJTCETD R. J. Kuo 2017 Meta-heuristica GE, FT
PRVPJTMO Jiahai Wang 2018 Meta-heuristica MA, NSGAIIl, PF, LS
PRVMOJTCES Jiahai Wang 2016 Meta-heuristica MA, CRO, LS

Zkeik Hajar 2018 Exata MTM, CPLEX

Djamalladine Mahamat 2014 Meta-heuristica GA, CRO
PRVJTMO

B. Sangamithra 2017 Meta-heuristica MA, CRO

Ying Zhou 2015 Meta-heuristica LS, NHO
PRUM Shudai Ishikawa 2014 Meta-heuristica GA, CRO, T

S. Ishikawa 2015 Meta-heuristica GA, CRO, T
PRVMECS Bruno Petrato Bruck 2012 Hibrida MILP, CFH
PRMVJT Yufeng Bai 2015 Meta-heuristica GA, CRO, T,GIS
PRVCA Yusuf Hartono 2018 Exata RCM, LINGO
PRVA R. Vasundhara devi 2017 Meta-heuristica MKA, SPSA

Raras Tyasnurita 2017 Heuristica TDNN, TOA, CRV
PRVAED Tarit Rattanamanee 2018 Exata ILP, CPLEX
PRVAJTF Gedinhui 2012 Meta-heuristica TS, 2-Opt
PRVAJT A. A. N. Perwira Redi 2013 Meta-heuristica VNS, VND, 2-Opt
PRVCP Anurag Tiwari 2015 Meta-heuristica GA, ERO

Jianing Min 2016 Hibrida MTM, CW
PRVCE

Akin llker Savran 2014 Heuristica HBA, MO, JO

Robert Cristian Abreu 2015 Hibrida ILP, ILS, 2-Opt, Or-Opt
PRVPFHCF

Robert Cristian Abreu 2015 Hibrida ILP, ILS, RVND, 2-Opt, Or-Opt

(Continua)
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Variante Autor ‘ Ano ‘ Abordagem Técnica
PRVRTVI Hiba Bederina 2016 Meta-heuristica EA, NSGA-II, 2-Opt
PRVR Chen Yugiang 20183 Meta-heuristica CGA, CRO, T
PRVRJT Chen Kim Heng 2016 Meta-heuristica DKA, EA
Bruck 2012 Metaheuristica ILS, VNS, 2-Opt, SH, k-Opt
PRVUECS Bruck 2012 Metaheuristica VNS, 2-Opt, SH, K-Opt
Coelho 2012 Paralela GPU
PRVECES Lingjuan Hou 2012 Meta-heuristica DE, CRO, T
Rohit Kondekar 2012 Meta-heuristica GA, CW, NNS, IBA, 2-Opt
PRVJTTD
Enjian Yao 2015 Hibrida IPM, ACO
PRVJTFDTI Sheng Mao 2016 Hibrida MTM, ABC
PRVCEA Fu-Shiung Hsieh 2015 Meta-heuristica PSO, T
Zhengyang Zeng 2012 Meta-heuristica MA, Or-Opt, 2-Opt, 2-Opt*
Ruey-Maw Chen 2012 Meta-heuristica ACO, GRASP, NS
Ning Tao 2012 Meta-heuristica ACO, GA
Binda Wang 2012 Meta-heuristica PSO, HC
Miao Wang 2012 Meta-heuristica ACO
Huan Xu 2012 Meta-heuristica DE, CRO, T
Gedinhui 2013 Meta-heuristica TS, SS
Pavel Kromer 2013 Meta-heuristica DE
Zhuangkuo Li 2013 Meta-heuristica PSO
PRY Alireza Akbari Bayat 2014 Meta-heuristica PU, BH
Zahra Booyavi 2014 Meta-heuristica WD, 20-pt
Hui Liu 2014 Meta-heuristica GA, CRO, T
Somayeh Molaei 2014 Meta-heuristica DNA, GEP, G-C
Jianyong Zhan 2014 Meta-heuristica GA, CRO, T
Amina Shour 2015 Heuristica CwW
Tejal Carwalo 2015 Meta-heuristica ACO, PC
Sourabh Joshi 2015 Meta-heuristica ACO, NNI
Tinglei Pan 2015 Meta-heuristica ACO, 2-Opt
Takwa Tlili 2015 Meta-heuristica EA, 2-Opt, HC
PRV V.Praveen 2016 Heuristica K-MEANS, CW
Wang Xing 2016 Heuristica CW
Xinyu Wang 2016 Meta-heuristica ACO, SH

(Continua)
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Variante Autor ‘ Ano ‘ Abordagem Técnica

J. C. Ferreira 2017 Meta-heuristica AS, TS

Liyang Xiao 2017 Meta-heuristica CS, 2-Opt

Ying Zhou 2017 Meta-heuristica ABC, GRA
PRVRC Can Liu 2018 Meta-heuristica ACO, TS
PRVSD Ruikang Yi 2017 Meta-heuristica GA, LS
PRVTRD Renan Santos Mendes 2016 Meta-heuristica NSGAII, SPEA2
PRVDD Haihua Li 2012 Meta-heuristica TS, RLM, 2-Opt
PRVFMVEC Nisrine MOUHRIM 2018 Exata MILP

Belhaiza 2016 Meta-heuristica VNS, TS
PRVMJT

Belhaiza 2017 Metaheuristica  GA, VNS
PRVERBC Tengfei Xu 2013 Meta-heuristica ACO, PHU
PRVJTCE Akin llker Savran 2015 Heuristica HBA, MO, JO
PRVDE Jing Jiang 2014 Meta-heuristica MOEA, CRO, T, LS

Kanjana 2018 Meta-heuristica GB, 2-Opt

Jinhui Ge 2015 Meta-heuristica TS, 2-Opt
PRVCES Cheng Wang 2015 Meta-heuristica TS, SS

WANG Rui 2016 Meta-heuristica ACO, LS

Guohua Wang 2016 Exata MILP, LINGO

Gang 2016 Metaheuristica  GA, 2-Opt
PRVCESJT Huang 2016 Metaheuristica  GA, LNS

Lagos 2018 Metaheuristica  PSO, 2-Opt
PRVCESJTR Xingcheng Pu 2018 Meta-heuristica ACO, SCE, 2-Opt

Sumaiya Igbal 2012 Meta-heuristica ABC
PRVJTF

Xianghu Mengl| 2014 Meta-heuristica PBIL, EDA

Wei-Huai 2012 Meta-heuristica EA, CRO, T

Gong 2012 Meta-heuristica PSO, NNH

Yassen 2012 Meta-heuristica GA, CRO, T

Btocho 2013 Meta-heuristica MA

Brito 2013 Meta-heuristica VNS, 2-Opt, GRASP

Deng 2013 Meta-heuristica GA, CRO, T
PRVJT Ruela 2013 Meta-heuristica GA, CRO, T

(Continua)
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Variante Autor ‘ Ano ‘ Abordagem Técnica
Yang 2103 Meta-heuristica ACO, CPS
Zelenka 2013 Meta-heuristica ACO
Zhao 2014 Meta-heuristica WD
Despaux 2014 Meta-heuristica AS, ILS
Hifi 2014 Meta-heuristica ACO, LNS, 2-Opt
Niroomand 2014 Meta-heuristica ACO, ILS
Zheng 2014 Meta-heuristica ACO, GA
Sripriya 2015 Meta-heuristica GA, CRO, T
Stehling 2015 Meta-heuristica PSO, GRASP, PFIH
Kaabi 2015 Meta-heuristica GA, ILS, SH, 2-Opt
Shi 2015 Meta-heuristica ACO, ILS
Stehling 2015 Meta-heuristica PSO, GRASP, PFIH
Bouallouche 2016 Meta-heuristica ACO
Kirci 2016 Meta-heuristica TS, GRA
Liao 2016 Meta-heuristica ACO, PFIH
PRVJT Coral 2017 Meta-heuristica EA, HAC
Gocken 2017 Meta-heuristica GA, HSGAII, SH
Guezouli 2017 Meta-heuristica GA, CRO, T
Kaabachi 2017 Meta-heuristica ACO, 2-Opt
Pratiwi 2017 Meta-heuristica CSO, CS
Stehling 2017 Meta-heuristica GA, CRO, T
Taha 2107 Meta-heuristica BA, LNS
Aquino 2014 Heuristica ILS, RVND
Aggarwal 2017 Exata LR, SGM
Sabar 2015 Hibrida CGA, MAB, MCM
PRVDI Jun-Qi Chen 2013 Meta-heuristica PSO
PRVJTII Jie Liu 2012 Meta-heuristica ACO, T, 2-Opt
PRVP Jiafu Tang 2014 Meta-heuristica MMAS, BS

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 8 — Descricao das variantes do PRV.

Variante Descri¢cao

PRV-2E Problema de Roteamento de Veiculos de dois Escalbes

PRVC-2L Problema de Roteamento de Veiculo Capacitado com Carregamento Bidimensional
PRVCJT-2L PRV Capacitado com Carregamento Bidimensional e Janelas de Tempo
PRVHJTCED-2L PRV com Entrega e Coleta em dois Compartimentos com Varios Carregamentos
PRVS-2L Problema de Roteamento de Veiculo Bidimensional Estocastico

PRVD-ULML-3 PRV Tridimensional para a Logistica Urbana de Ultima Milha

PRVC-3L PRV Capacitados com Restricdo de Carregamento Tridimensional

PRVCF-3L PRVC para Minimizar o Consumo de Combustivel e Carregamento Tridimensional
PRVFH-3L PRV com Frota Heterogénea com Restrigdes de Carregamento Tridimensionais
PRVA-PC Problema de Roteamento de Veiculos Assimétrico Com Coleta de Prémios
PRVA-RW Problema de Roteamento de Veiculos Assimétricos real com Restricoes Laterais
PRVCC-TD PRV com Demanda Dependente do Tempo na Logistica Humanitaria

PRV-Clu Problema de Roteamento de Veiculos em Cluster

PRVJT-CO Problema de Roteamento de Veiculos Fechado e Aberto com Janelas de Tempo
PRVC Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado

PRVCAC Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado com Ancoradouro Cruzado
PRVCCE Problema de Roteamento de Veiculos com Capacitado com Coleta e Entrega
PRVCDD Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados com Demanda Difusa
PRVCDE Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado com Demanda Estocastica
PRVE Problema de Roteamento de Veiculos com Engarrafamentos

PRVCJT Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado com Janelas de Tempo
PRVDMO Problema de Roteamento de Veiculos Dinamico Multi-Objetivo

PRVD Problema de Roteamento de Veiculos Dindmico

PRVDVP Problema de Roteamento de Veiculo Duplo com Varias Pilhas

PRVDEJTF PPRYV Dinamico e Estatico com Janelas de Tempo Flexivel

PRVCDFT Problema de Roteamento de Veiculos com Clientes Dinamicos e Fatores de Trafego
PRVDJT Problema de Roteamento de Veiculos Dinamico com Janelas de Tempo
PRVDJTMP Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo e Varias Prioridades
PRVEMC Problema de Roteamento de Veiculos Elétricos e Movidos a Combustivel
PRVMEVH PRV com Minimizacdo de Energia em Veiculos Heterogéneos

PRVEJT Problema de Roteamento de Veiculos Elétricos com Janelas de Tempo
PRVMRCMD PRV de Multiplos Veiculos, com Restricao de Combustivel e Mdltiplos Depositos
PRVVCSCTJT PRV com Varios Caminhdes Seletivos com Carga Total sob Janelas de Tempo
PRVCV Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado Verde

PRVG Problema de Roteamento de Veiculos Generalizado

(Continua)
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Variante Descricao

PRVFFH Problema de Roteamento de Veiculos de Frota Fixa Heterogénea

PRVFH Problema de Roteamento de Veiculos de Frota Heterogénea

PRVCL Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados Lexicografico

PRVCC Problema de Roteamento de Veiculos com Carga e Capacidade

PRVJTDC Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado Dependente com Janelas de Tempo
PRVFHBCM Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea, Backhaul e Carga Mista
PRVCMD Problema de Roteamento de Veiculos com Capacidade para Varios Depdsitos
PRVMODI Problema de Roteamento de Veiculos com Operagdes de Depésito Interdependentes
PRVMD Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplos Depésitos

PRVDTVCD Problema de Roteamento de Veiculo Dindmico com Tempos de Viagem e Clientes Difusos
PRVMDESRRE PRV com Varios Depésitos Entrega Simultédnea e Restricoes de Retirada e Estoque
PRVJTMD Problema de Roteamento de Veiculos com Vérios Depdsitos com Janelas de Tempo
PRVJTCETD PRV com Carga de Equilibrio Multi-Objetivo com Janelas de Tempo e Tempo Dependente
PRVPJTMO Problema de Roteamento de Veiculos Periédicos Multi-Objetivo com Janelas de Tempo
PRVMOJTCES PRV Multi-Objetivo com Entrega e Coleta Simultanea e Janelas de Tempo

PRVJTMO Problema de Roteamento de veiculos multiobjetivo com janelas de tempo

PRVM Problema de Roteamento de veiculos mdltiplo

PRVMECS Problema de Roteamento de Mdltiplos Veiculos com Entregas e Coletas Seletivas
PRMVJT Problema de Roteamento Multi-Veiculo com Janela de Tempo

PRVCA Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado Aberto

PRVA Problema de Roteamento de Veiculo Aberto

PRVAED PRV Aberto de Entrega Dividida com Manuseio Manual de Materiais

PRVAJTF Problema de Roteamento de Veiculo Aberto com Janelas de Tempo Flexivel

PRVAJT Problema de Roteamento de Veiculo Aberto com Janelas de Tempo

PRVCP Problema de Roteamento de Veiculos para Coleta de Prémio

PRVCE Problema de Roteamento de Veiculos de Coleta e Entrega.

PRVPFHCF Problema de Roteamento de Veiculos Periddicos Frota Heterogénea e Custos Fixos
PRVRTVI Problema de Roteamento de Veiculos Robusto com Tempo de Viagem Incerto

PRVR Problema de Roteamento de Veiculos Relacionados

PRVRJT Problema de Roteamento de Veiculos Robusto com Janelas de Tempo

PRVUECS Problema de Roteamento de Veiculo Unico com Entregas e Coleta Seletiva

PRVECES Problemas de Roteamento de Veiculos Estocasticos Coleta e Entregas Simultaneas
PRVJTTD Problema de Roteamento de Veiculo Dependente do Tempo com Janela de Tempo
PRVCEA Problema de Roteamento de Veiculos com Pontos de Coleta e Entrega Arbitrarios

PRV Problema de Roteamento de Veiculos

PRVRC Problema de Roteamento de Veiculos com Restricdes de Compatibilidade

(Continua)
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Variante Descricao

PRVSD Problemas de Roteamento de Veiculos com Solicitagbes Dinamicas

PRVTRD Problema de Roteamento de Veiculos com Transporte Responsivo a Demanda
PRVDD Problema de Roteamento de Veiculos com Demandas Difusas

PRVFMVEC Problema de Roteamento de Veiculos Mista de Veiculos Elétricos e Convencionais
PRVMJT Problema de Roteamento de Veiculos com Mdltiplas Janelas de Tempo

PRVERBC Problema de Roteamento de Veiculos com Estimativa de Risco Baseada em Caminho
PRVJTCE Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega e Janelas de Tempo
PRVDE Problema de Roteamento de Veiculos com Demanda Estocastica

PRVCES Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega Simultaneas

PRVCESJT PRV com Coleta e Entrega Simultaneas e Janelas de Tempo

PRVCESJTR PRV com Coleta e Entrega Simultaneas e Janelas de Tempo Rigidas

PRVJTF Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo Flexivel

PRVJT Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo

PRVDI Problema de Roteamento de Veiculos com Demanda Incerta

PRVJTII Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo e Instalagdes Intermediarias
PRVP Problema de Roteamento de Veiculos Ponderado

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 9 — Descricao das Técnicas (Algoritmos) utilizados nas abordagens reso-
lutivas.

Algoritmo | Descrigao

Algoritmo | Descrigao

2-Opt Other Position in Tour LR Lagrangian Relaxation

3-Opt Other Position in Tour LS Local Search heuristic algorithm
4-Opt Other Position in Tour HC Hill Climbing

ABC Artificial bee colony algorithm MA Memetic algorithm

ACO Ant Colony Optimization MKA Monkey algorithm

AS Simulated Annealing MAB Multi-armed bandit mechanism

BbO Biogeography-based optimization MAL Multi-attribute Label algorithm

BR Biased-Randomized algorithm MCM Monte Carlo Mechanism

BSBA Beam Search Based Algorithm MCTS Monte Carlo Tree Search

CA Carlsson algorithm MILP Mixed Integer Linear Program

CAS Computer algebra system (MATLAB) MIP Mixed-integer Programming

CFH Cluster-first heuristic MMAS Max-min ant system

CGA Chaotic Genetic Algorithm MO Merge Operator

CLA Column Generation Algorithm MOEA Multiobjective Evolutionary Algorithms
CPLEX IBM ILOG CPLEX Optimization Studio MS Multi-Start

CRO Crossover operator MTM Mathematical model

CRV Cross-validation MUO Mutation Operation

Ccw Clarke and Wright Savings Algorithm NHO Neighborhood operators

DBSCAN Density-based spatial clustering of applications with noise NNA Neural Network Algorithm

DEA Differential Evolution Algorithm NNI Nearest Neighbor Insertion Algorithm
DKA Dijkstra’s algorithm NNS Nearest Neighbor Search

DO Delete-cross operator NS Neighbourhood Search

DP Dynamic programming NSGA-II Non-dominated Sorting Genetic Algorithm Il
EA Evolutionary algorithm OPC One point crossover

EDA Estimation of distribution algorithm Or-Opt Other Position in Tour

EM Elitist method PBIL Population-Based Incremental Learing algorithm
ENA Elastic Net algorithm PE Population entropy

ERRO Edge Recombination Operator PF Pareto Front

FJ Fisher and Jaikuamr algorithm PHU Pheromone Update

FT Fuzzy technique PO Pareto optimization

GA Genetic Algorithm PRA Prim’s Algorithm

GAMS General Algebraic Modeling System PSM Producer-Scrounger Method

GB Golden Ball algorithm PSO Particle Swarm Optimization

GE Gradient evolution algorithm PU Parallel Universes Algorithm

GIS Geographic Information System RCM Robust Counterpart Model

GRA Greedy Algorithm RM Roulette method

GRASP Greedy Randomized Adaptive Search Procedure ROL Rollout algorithm

GS Greedy search RS Random Swap algorithm

GTS Granular Tabu Search RVND Random Variable Neighborhood Descent
GTS Granular Tabu Search SCE Shuffled complex evolution algorithm
GUROBI Gurobi Optimizer SH Sweep Heuristic

HBA Heuristic Bubble Algorithm SOM Self-organizing map

IBA Island Based Approach SPEA2 Strength Pareto Evolutionay Algorithm 2
ILP Integer Linear Program SPSA Simultaneous perturbation stochastic approximation
ILS Iterated Local Search SS Scatter Search Algorithm

IPM Integer Programming Model TDNN Time Delay Neural Network

JO Join Operator TOA Taguchi orthogonal array

KMC K-means Clustering TPC Two-point crossover

K-NN K-nearest Neighbors algorithm TS Tabu Search

K-Opt Other Position in Tour VCG Variable cluster grouping

LA Labeling algorithm VND Variable Neighbourhood Descent
LINGO Optimization Modeling Software VNS Variable Neighborhood Search

LNS Large Neighborhood Search VTPSO Velocity Tentative PSO

Fonte: Elaborado pelo autor.
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6 CONCLUSAO

O presente trabalho examina as publicacées presentes acerca das varian-
tes do PRV, tendo como foco principal as taticas de resolugédo frequentes visando
soluciona-las. Diversas exploracdoes ainda estdo em realizagdo nesta area. Entre-
tanto, a luz do que conhecemos, pouco empenho dedicou-se a revisao metodica das
citadas pesquisas. Buscamos completar o vacuo elencando determinadas contribui-
cbes expressivas no amplo contexto. Fundamentado no diagnéstico delineado sobre
os trabalhos estudados (com 80 variantes identificadas), determinadas probabilidades
para pesquisas futuras no campo das variantes do PRV sdo passiveis de observagao
conforme o exposto a seguir.

Maior destaque a adequacao das meta heuristicas relativamente novas, tais
como busca de harmonia, otimizacdo de DNA, dentre outras, realgar a concepgao
de novas investidas com base nas referidas técnicas no intento de diminuir o tempo
computacional para instancias maiores, visto que os métodos exatos estao restritos.

Notadamente, o problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo
(PRVJT) obtém maior atencao dos pesquisadores na recente literatura, abordando li-
mitac6es difusas e (ou) indefinidas, se comparado ao PRV tradicional. No presente, o
desenvolvimento de algum modelo acertado para trabalhar as imprecisées das mes-
mas nao é conhecido.

Outrossim observa-se que poucos trabalhos se referem a variantes aplicadas
na solucao de problemas reais. Esta constatacédo define espaco para pesquisas pos-
teriores dentro do contexto. Isto acarretar4d motivacao para que os desenvolvedores
publiguem documentos abordando procedimentos. Assim, 0s pesquisadores estarao
motivados a desenvolver conjuntos de dados disponiveis publicamente e métodos efe-
tivos para solucionar o PRV e suas versoes.

Por fim, é preciso uma avaliagdo mais voltada ao roteamento dinamico, visto
que as tecnologias de indicagao de rotas se tornam cada vez mais presentes. A
possibilidade de alteragdes de rotas quando os veiculos ja estéo circulando ndo pode
ser atendida com técnicas aplicadas ao roteamento estatico.

Os pontos vazios na bibliografia existente supra explicitada, tendem a induzir
novos trabalhos nessas trajetorias.
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