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Abstract. Neste artigcé tratado o Problema de Roteamento decuds com Janela de Tempo.
O objetivoé atender um conjunto de clientes geograficamente distiidsucom um iimero de
veiculos limitado.E considerado unnico depsito, onde o0s veulos partem e retornam &g
visitar todos os clientes de sua respectiva rota. Hna janela de tempo associada ao oo,

gue indica seu péodo de funcionamento, @&n de uma janela de tempo pertencente a cada
cliente, que indica o intervalo de tempo para iniciar o atenento. Todos os ¥&ulos possuem

a mesma capacidade de carga& tma demanda correspondente a cada cliente. O algoritmo
proposto combina a meta-hédstica Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP
e a Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH) para gerar a g¢do inicial e & aplicado uma
busca local para refinar a sol@p gerada atrags da meta-heistica Variable Neighborhood
Descent (VND). Posteriormente, esta s@oié refinada pela meta-heistica Iterated Greedy
Search (IGS) de forma iterativa. A alise de resultados consiste em comparar as S&msas
propostas por Solomon (1987) com os melhores resultadasedatura.
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Solucao do PRVJT via Metaheuristitarated Greedy Search

1 INTRODUCAO

O Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de TempéJFTRRuma variante do
problema classico proposto por Solomon (1987). Possubataracteristicas principais esta-
belecer o atendimento de clientes geograficamente digtaba partir de um Gnico deposito.
Para cada cliente & estabelecida uma restricao tempaeatletermina o tempo inicial e o tempo
maximo para que o veiculo inicie o atendimento. O PRVJEpiagstricdes relativas a capaci-
dade maxima dos veiculos, a demanda associada a caua eliao tempo maximo em que um
veiculo deve concluir uma rota e retornar ao deposito.

Varios abordagens tém produzido boas solu¢des ao PR3&lUidos foram apresentados
por, dentre outros, Wang (2009), Deng et al. (2013), PierdeZakaria (2014) e Sripriya et al.
(2015) utilizando algoritmos genéticos. Mao and Deng (@Giborda o problema através de
algoritmos evolucionarios. Ja Hifi and Wu (2014) aplicaaumetaheuristica hibrida. Ja Sabar
et al. (2015) utiliza uma mistura de programac¢ao mateaabm método heuristico. Técnicas
abordando o algoritmiderated Greedy SeardiGS) em variacdes do problema foram mostra-
das em Nucamendi et al. (2015), Yu and Lin (2015) e Yang (2@i&gndo resultados relevan-
tes para a literatura.

A pesquisa do PRVJT vem se destacando pela necessidaderpasa¢des em atender
os clientes de forma eficiente, principalmente nas granidiesies, na quais ha restricoes de
horarios para carga e descarga de mercadorias e de tchfegaculos de grande porte ao longo
do dia, dentre outras. Portanto, uma solu¢ao que prommtargzacao dos itinerarios dos
veiculos e uma disposicao dos clientes de forma eficenfaz cada vez mais relevante.

O PRVJT tenta atender aos clientes empregando a menor dpatie veiculos possivel.
Os clientes sao dispostos em rotas e ordens diferente®s, temo objetivo encontrar o melhor
itinerario para o veiculo, diminuindo, assim, a distargercorrida.

Este trabalho tem como objetivo, dado um conjunto de clgrgaborar rotas de forma
a reduzir o nUmero de veiculos empregados para atendéientes, aplicando as instancias
de Solomon Solomon (1987) e a Metaheuristica IGS, combiaadGRASP como técnica de
construcao e VND como busca local. A Secao 2 apreserga@igao do problema; a Secao 3
mostra os métodos utilizados para a resolucao do prablarBecao 4 apresenta os resultados
computacionais; e a Secao 5 apresenta a conclusao athiab

2 DESCRICAO DO PROBLEMA

O problema de roteamento de veiculos foi proposto por Da(t®59) como uma variacao
do problema do caixeiro viajante. Trata-se de um problemdNileil (Toth and Vigo; 1998;
Wang; 2009) e objeto de estudos dentro da area de otiaozagnbinatoria.

No PRVJT, tem-se um conjunto de veiculos com capacidadessigm relacao a carga,
partindo de um dado depo6sito, com uma localizacao gdiogrdefinida, e uma limitacao tem-
poral, que representa a abertura e o fechamento do mesmo.isSontada rota & composta
de um veiculo, que percorre um determinado nimero deteienretorna para o deposito, res-
peitando o limite imposto pela janela de tempo. Para cadateliesta associada uma janela
de tempo, que determina o inicio do atendimento. Casoculethegue antes da abertura da
janela de tempo, o veiculo deve aguardar a abertura da mésoaaa cliente esta relacionado
um tempo de servico, que delimita o tempo necessario pera gliente seja atendido.
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O PRVJT & considerado um problema NP-Dificil, como makiram Solomon (1987), e
pode ser representado por um grafo completo e nao diremana- (V, A), tendo um conjunto
V de N veértices, sendo o vértidecorrespondente ao deposito, e um conjufitbe arestas, de
modo queV = {1,2,...,.N} e A = {(i,5) : 1,7 €V, i # j}. Cada vértica apresenta
um tempo de servicts;, que representa o tempo gasto pelo veiculo para realizandienento
ao cliente, e uma demanda relacionada a quantidade de mercadoria solicitada pielote.
As janelas de temp@;, [;) representam, respectivamente, o inicio e o fim do periedempo
determinado para iniciar o atendimento do clientdlém disso, a janela de tempo associada
ao veértice0, dada por(eq, ly), mostra o espaco de tempo correspondente ao funcionamento
do depobsito. A matrizD = (d;;) representa a distancia euclidiana entre os vertites,
considerada no calculo do custo da viajem realizada pétnihee

Segundo Solomon (1987), o PRVJT possui, dado um conjuntowkiculos de capacidade
homogénea, o objetivo de encontrar o custo minimo paraletento aos clientes, utilizando
o menor numero de veiculos. Pode-se, assim, consideearpgua avaliar quao boa & uma
solucao, & necessario utilizar dois critérios: o eoode rotas e a distancia ou custo total para
atender todos os clientes de uma determinada instanaia cliante deve ser atendido por um
Unico veiculo.

3 METODOLOGIA

A resolucao do PRVJT via heuristicas e meta-heuristiesbusca local e populacional tem
obtido resultados relevantes para a literatura. Segundm Bt al. (2011), meta-heuristicas
sao técnicas que permitem gerar solugcdes de boa gdelara problemas de otimizacao com-
binatbria. As meta-heuristicas se diferenciam dos duxdieuristicos por proporcionarem
técnicas de saida de 6timos locais e permitirem a suaagilo em diversos grupos de pro-
blemas.

Neste trabalho, sao apresentados os resultados obticzsale a metaheuristica IGS com-
binada com a metaheuristica GRASP para construcao uigésnhicial e a metaheuristica VND
como busca local do método.

3.1 Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH)

No contexto do PRVJT, diversas propostas foram apresentaaldongo dos anos para
a construcao de solucdes viaveis e reduzir tanto o nume veiculos empregados quanto a
distancia percorrida. A PFIH foi uma dessas técnicasuab@estipulado um custo de insercao,
que representa o quanto a solucao vai ser beneficiadap cigmte seja inserido em determi-
nada posicao.

Esta heuristica foi elaborada por Solomon (1987) e apdipad diversos autores em variacdes
do PRVJT que possuem janela de tempo. A heuristica fundarserem uma funcao de custo
em que os clientes sao dispostos em ordem crescente, Qusejkentes que tém custo de
insercao menor sao selecionados primeiro e, a partdad@slem definida, é realizada a tenta-
tiva de insercao desses clientes na solucao. A fudeawsto 1 & definida por:

Ci= —a-doi+ Bl () ®
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A expressad’; € o custo de insercao de determinado cliedieg a distancia do cliente
em relacao ao depositd; € o limite da janela de tempo do clientepgé o angulo polar em
relacao as coordenadas de cada cliente. Assim, a aguagisidera uma ponderacao entre a
distancia do cliente em relacdo ao deposito e a janetardpo do cliente, obtendo um valor
gue se coloca como boa estimativa para formar rotas contedi@mais proximos, estimulando
uma reducao na distancia total percorrida e no numerotds. Os parametras 3 e v foram
definidos empiricamente por Solomon (1987) como, respauintex = 0;7; 5 = 0,1; e
v =0,2.

3.2 Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP)

A metaheuristica GRASP foi introduzida por Feo and Reséh@@5) e consiste em duas
fases: uma fase de construcao e uma fase de busca localtad@s sequencialmente por um
namero de iteracdes determinado.

A fase de construcao consiste em inserir os clientes ng&o] observando as restri¢cdes,
de forma a compor solucdes de melhor qualidade. Paransspresente caso, € utilizada a
funcao de custo de insercao 1 descrita na se¢ao 3slmA8 aplicada o calculo da insercao de
cada cliente e é realizada uma classificacao, partinddieltte de menor custo. Uma vez feita
a ordenacao, o primeiro cliente é inserido na soluém.seguida, & formada uma lista restrita
de candidatos, de acordo com uma funcao de avaliacao:

FA = MaiorCusto — a(MaiorCusto — MenorCusto) 2)
através de um parametng que controla o grau de aleatoriedade do método.

Apos o calculo da funcao 2, os clientes que obtiveremosustenores ou iguais ao valor
de FA sao selecionados para a lista restrita de candid@tms. essa lista formada, & sorteado
aleatoriamente um cliente e ele € inserido da seguintesform

(i) O cliente é inserido em todas as posicdes possiwesoilicao;

(i) As posicOes em que nao violarem as restricdes delgade tempo, capacidade do veiculo
e tempo de viagem sao calculadas o valor da fungcao objetiv

(i) A posicao que tiver o melhor valor da fungao obyetié selecionada e o cliente & inserido
na solucao;

(iv) Caso nenhuma posicao seja factivel, & criada uma rata e o cliente & inserido nela.

O algoritmo 1 descreve o0s passos realizados na constdecéima solucao. As linhas de
1 a 3 calculam os custos de insercao dos clientes baseadosiggo 1, ordenam de forma
crescente, criam uma rota e insere o primeiro cliente ng8oluAs linhas de 4 a 23 realizam
0 processo de construcao, de forma a inserir todos odediera solucao criada. As linhas 5 a
7 calculam a fungao de avaliagao descrita em 2 e sel@ci@s clientes com o valor menor ou
igual ao FA. Aleém disso, seleciona aleatoriamente um ®iea lista restrita de candidatos. As
linhas de 8 a 15 sao responsaveis por percorrer todasg®ps factiveis e selecionar a posicao
que tenha um valor da funcao objetivo melhor. As linhas @lé 21 verificam se ha alguma
posicao factivel. Caso haja, esse cliente € inseridmhgao; caso contrario € criada uma nova
rota e ele & inserido nela.

Na fase de busca local, é realizada uma busca utilizandotahmeistica VND, com o
objetivo de explorar 0 espaco de busca da solucao criadaimeira fase do GRASP. Com
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Algorithm 1 Pseudo-Codig€onstru¢go GRASP

1 calculaCustosPFIH (c)
2 ordenaCustosPFIH(c)
3 CriaRota(c)
4. Enquanto N < NumClientes
5. CalculalF’A
6 Constroi a LCR
7 Seleciona aleatoriamente um cliente da LRC
8 Parai < 2atéem
9. Verifica posi¢des factivel
10. Seexiste posicao factivel
11. calcula o valor da fungao objetivo
12. Sevalor fungao objetivo & melhor
13. armazenar posicao
14. Fim do Se
15. Fim do Para
16. Seexiste posicao factivel melhor
17. Inserir cliente posicao
18. Seréo
19. Criar nova rota
20. Inserir cliente na rota criada
21. Fim do Se
22. N+ +
23. Fim do Enquanto

isso, € feita uma analise da vizinhanca da solucaenalost uma melhoria na funcao objetivo do
problema. Apbs essa busca, € armazenada a melhors@uncantrada. Em seguida, o método
realiza novamente uma constru¢ao e uma busca local atiomaro maximo de iteracdes sem
melhora.

Algorithm 2 Pseudo-Codig&reedy Randomized Adaptive Search Procedure

1. N=0 Iter
2 Enquanto N < Iter

3 s = ConstrucaoGRASP()
4 s’ = BuscaLocalVND(s)
5 Ses’ < Spest

6. Spest = S
7

8

9

0

1

N=0
Serfio

N+ +
Fim do Se

10.
11. Fim do Enquanto

O pseudo-cbdigo do método € descrito em 2. As linhas 3@ 4esllizadas uma construcao
e uma busca local. As linhas entre 5 a 10 verificam se a solyem@da’ € melhor que a melhor
solugao encontradg.,;; caso positivo, a solucao passa a ser a solugao melhor e o contador
que controla a quantidade de iteracdes é zerado. Caslmmodeafuncao objetivo de’ seja
pior, o contador & incrementado e 0 processo continuajwé& quantidade de iteracdes sem
melhora seja obtido.

3.3 Variable Neighborhood Descent - VND

A meta-heuristica de busca local VND neste trabalho folémentada utilizando todas as
estruturas de vizinhancas descritos na Se¢ao 3.4. Gdméticia, a partir de uma solucao, uma
série de movimentos que sao colocados em uma determindela.oQuando um movimento
for bem sucedido, ou seja, conseguir melhorar a fun¢aetigbj os movimentos retornam para
a primeira. Caso o movimento piore ou mantenha o valor dggfunbjetivo, o movimento &
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trocado. Este processo finaliza quando tiverem percoradast as estruturas de vizinhancas
definidas.

Algorithm 3 Pseudo-Codig¥ariable Neighborhood Descent

Solugao iniciakg
Definir e estruturas de vizinhanga
i1
Enquantoi < e
Aplica movimentce em s’
Ses’ < s
s+ s
Serfio
it 1+1
fim do Enquanto

SCoxNoGrWDNE

=

O algoritmo 3 recebe como entrada uma solugae também o numero de estruturas de
vizinhancas que sera aplicada a cada iteracao. Sawtexkas as estruturas de vizinhancas
seguindo a seguinte ordem: os movimentos de busca inad&sahange Shift(3)Shift(2)
Shift(1) depois os movimentos de busca inter-ré@ast(1,0) Shift(2,0) Shift(3,0) Swap(2,1)

e Swap(2,2e por Ultimo a estratégia de eliminacao de rota, todes @éscritos na secao 3.4.
As linhas entre 5 e 9 aplicam o movimento em questao a&ologrrente e avaliam: se 0 movi-
mento foi bem sucedido, ou seja, teve o valor da funcadigbjeeduzido, o algoritmo continua

a exploragao pela mesma estrutura de vizinhanca; cagcado, ela &€ modificada. A busca
finaliza quando todas as estruturas forem executadas.

3.4 Descri@o dos movimentos

Para explorar o espaco de busca do VRPTW sao realizadosneros de realocacao e
troca, sempre com o objetivo de reduzir o nUmero de rotasst@andia total percorrida. Neste
trabalho, sao desenvolvidos dez diferentes abordagensepplorar o espaco de busca. Os
movimentos implementados intra-rotas sao os denominBdokange e Shift(k) e 0s movi-
mentos inter-rotas sdo o do tipthift(k,0) e Swap(k,l). Alem dessas estruturas, & adotado
uma estratégia de modificacao da solu¢cao denominadkindimacao de rota, que sao descritos
a seguir

e Fxchange: efetua uma troca entre dois cliente dentro da mesma rata.c&fisidera-
dos apenas movimentos factiveis, portanto, a mudan@aeagilicada quando todas as
restricdes sao atendidas. Todos os clientes sao ndid troca;

e Shift(k): & feita uma troca de posicao simultanea de 1,2 ou 3telesdjacentes dentro
da mesma rota. Esta alteracao na ordem de visitacaoli@éoses contribuem para a
diminuicao da distancia total percorrida. Novamentdpsoos clientes sao candidatos a
serem trocados;

e Shift(k,0): consiste em modificar retirando 1,2 ou 3 clientes consaxsitie uma rota
e re-inseri-los em outra rota, respeitando as restrigdgsoblema;

e Swap(k,l): efetua uma troca entre dois cliente de uma rota por um elidatoutra
rota - Swap(2,1) ou da troca de dois clientes de rotas diferent€svap(2,2). Estes
movimentos procuram ajustar a ordem de visitagao doatebe reduzindo a distancia
percorrida;
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e EliminaRota: consiste na tentativa da eliminar de uma rota. Uma rotdeziseada
aleatoriamente e os elementos desta rota sao transfeadass outras rotas utilizando
movimentos de reinsercao.

Os movimentos de troca e reinsercao de clientes saaaatds para explorar melhor o
espaco de busca e reduzir a distancia total percorridaa estratégia de eliminacao de rota
visa a reducao dos custos, uma vez que as rotas sao o msiordo problema, mesmo que a
distancia percorrida seja maior.

3.5 Iterated Greedy Search (IGS)

A metaheuristiciterated Greedy Seardhuma meta-heuristica proposta por Stitzle (2007),
inicialmente aplicada ao problema de sequenciamento deimes paralelas. Esta abordagem
tem se mostrado eficiente em diversos problemas de otiGmzagnbinatoria, como o problema
de sequenciamento de maquinas paralelas com tempo degu@pstitzle (2008), escalona-
mento de maquinas paralelas nao relacionadas Ruiz (2Rt@)iguez et al. (2013), problema
do caixeiro viajante Tasgetiren et al. (2013) e KarabulOtl@®. Ha aplicacdes envolvendo
problema do roteamento de veiculos de carga automatizadaestricoes de bateria Chebbi
(2015), dentre outras. No entanto, pelo menos do conhetandes autores do presente artigo,
nao ha artigos relatando a aplicacao da metahe@iki& ao PRVJT, o que torna a presente
exposicao relevante para a literatura.

O algoritmo IGS possui trés fases distintas: na primeisa,fahamada de destruicao, &
retirado um conjunto de clientes, de acordo com um paranaetiinido. Na segunda, é feita
uma re-insercao destes clientes na solucao, resgeismas restricoes do problema. Na ultima
fase, € realizada uma busca local, visando uma melhor ragdlo do espaco de busca. Apos
essas etapas, &€ armazenada a melhor solucao e, casgasuitida apos as fases do método
tiverem um valor da funcao objetivo pior que a solucaemkeada do método (solucao inicial), 0
método contabiliza uma iteracao sem melhora, sendat@e até que tenha um determinado
namero de iteracdes sem melhora.

Na fase de destruicao, € selecionada uma rota aleatmiande forma que todas as rotas
tém a mesma probabilidade de serem selecionadas. Apdse&ssao, todos os clientes que
compdem essa rota sao retirados da solucao. Com isssa{ga a ter uma solucao parcial.
Ja na fase de reconstrucao, os clientes sao dispostasneniista, respeitando a ordem de
visitacao. Para cada cliente da lista é realizada atteatde re-inseri-los na solucao, desde que
respeitem as restricdes do problema. Caso algum clieletestava na lista nao seja re-inserido
na solugao, esses clientes irao compor uma nova roteegdns novamente na solugcao, uma
vez que a factibilidade fica garantida entre esses clieptg#s,a posicao de cada um na rota
selecionada na primeira fase &€ mantida.

O algoritmo 4 usa a metaheuristica GRASP para a constdggdolucao inicial e a busca
local VND para as iteracdes do método.

No algoritmo 4, sao definidais iteracdes do método sem melhora, a melhor solugao
obtida pela meta-heuristica GRASP descrita em 2 e uma&mhioccom a busca local VND
descrita em 3. As linhas entre 5 e 14 mostram o método IGSipropnte dito. Na linha
6, 0 método de destruicao é aplicado, selecionando otaaateatoriamente e retirando-a da
solucao. Na linha 7 € aplicado o procedimento de re-g@edos clientes retirado da solucao,
observando as restricbes. Neste procedimento, toddgeages que ndo encontrem uma outra
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posicao factivel compdem uma nova rota, que seraideser solucao. Na linha 8 é realizada
uma busca local VND descrita em 3. As linhas entre 9 e 13 vanifise a solu¢cas” & melhor
gue a melhor solucad«; caso verdade, a solucao perturbada passa a ser acohat@or;
caso contrario, & computado uma iteracao sem melhoedg@itmo finaliza quando um certo
namero de iteracdes sem melhora & executado.

4 RESULTADOS

O algoritmo apresentado neste trabalho foi testado com ims&cias de Solomon (1987)
com 100 clientes, executadas 30 vezes para cada inst@sieesultados foram comparados
com os melhores resultados encontrados na literaturay é&antnumero de rotas quanto em
distancia percorrida.

As instancias de Solomon (1987) sao agrupadas em clasges RC. As instancias C sao
de clientes agrupados de forma mais proxima geografic@nAstinstancias R sao de clientes
dispersos aleatoriamente e as de RC sao de clientes dido#tanto de forma aleatéria quanto
de forma agrupada.

O algoritmo foi implementado em linguagem-&, utilizando como compilador o Code-
Blocks, versao snv 9455, sistema operacional Linux e éadolem um notebook Core i7 com
2.1 GHz e 8.00 GB de memoria RAM.

As tabelas 1, 2 3 mostram os resultados obtidos nos testarellosres resultados da lite-
ratura. Em relacdo ao numero de rotas formadas, osadssldo algoritmo para as instancias
da classe C ficaram 15 rotas distantes dos melhores ressiltédoclasses R e RC ficaram,
respectivamente, 35 e 45 rotas distantes dos melhoresadssilda literatura. Em relacao a
distancia percorrida, as instancias C ficaram 133% acintotl da literatura. Da mesma
forma, as instancias da classe R ficaram 58% e as classesRE786 distantes da literatura.

5 CONSIDERAC(N)ES FINAIS

O presente trabalho teve como objetivo mostrar uma proplessalucao para o problema
de roteamento de veiculos com janela de tempo utilizandoeds-heuristicas GRASP e IGS,
aléem do VND como busca local. A hibridizacao mostradarabalho teve como motivador a
adaptacao do algoritmo IGS para o problema de roteamenteidulos com janela de tempo,

Algorithm 4 Pseudo-Codigtterated Greedy Search

1. Definir k itera¢cdes sem melhora
2. Executa Meta-heuristica GRASP)
3. Realiza a busca local Meta-heuristica VN&)
4. it < 0
5. Enquanto it < k
6. Destruicaod,S’)
7. Reconstrugaay’)
8. Busca Local VND §"")
9. SeS” < Sx
10. computa solugasx «+ S
11. it 0
12. Seréo
13. it it+1
14. fim do Enquanto
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Tabela 1

Melhores Resultados Melhores Resultados Literatura

Instancia | Distancia | NUmero de Vdculos | NUmero de Vdculos | Distancia

C101 1206,68 11 10 828,94
C102 1751,46 10 10 828,94
C103 1873,48 11 10 828,06
C104 1798,05 10 10 824,78
C105 2047,07 11 10 828,94
C106 1830 11 10 828,94
C107 1525,94 11 10 828,94
C108 2048,75 12 10 828,94
C109 1810,99 10 10 828,94
C201 1210,83 4 3 591,56
C202 1713,53 4 3 591,56
C203 1697,24 4 3 591,17
C204 1681,24 4 3 590,6
C205 1239,1 4 3 588,88
C206 1896,05 4 3 588,49
C207 1752,94 4 3 588,29
C208 1249,27 4 3 588,32
Total 28332,62 129 114 12174,29

CILAMCE 2016
Proceedings of the XXXVII Iberian Latin-American CongressComputational Methods in Engineering
Suzana Moreirdvila (Editor), ABMEC, Brasilia, DF, Brazil, November 6-:2016



Solucao do PRVJT via Metaheuristitarated Greedy Search

Tabela 2

Melhores Resultados

Melhores Resultados Literatura

Instancia | Distancia | NOomero de Védculos | NUmero de Vdculos | Distancia
R101 2045,89 21 19 1650,8
R102 1868,39 18 17 1486,12
R103 1669,74 14 13 1292,68
R104 1563,97 14 9 1007,31
R105 1884,62 17 14 1377,11
R106 1832,77 15 12 1252,03
R107 1628,25 13 10 1104,66
R108 1424,87 12 9 960,88
R109 1783,39 14 11 1194,73
R110 1562,3 13 10 1118,84
R111 1634,53 14 10 1096,72
R112 1613,38 13 9 982,14
R201 2096,45 5 4 1252,37
R202 1990,44 4 3 1191,7
R203 1705,23 3 3 939,5
R204 1378,74 3 2 825,52
R205 1888,27 4 3 994,42
R206 1795,45 4 3 906,14
R207 1547,22 3 2 890,61
R208 1440,54 3 2 726,82
R209 1758,5 4 3 909,16
R210 1848,16 4 3 939,37
R211 1587,04 3 2 885,71
Total 39548,14 218 173 24985,34
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Tabela 3

Melhores Resultados Melhores Resultados Literatura

Instancia | Distancia | NUmero de Vdculos | NUmero de Vdculos | Distancia

RC101 2132,17 18 14 1696,94
RC102 2017,91 16 12 1554,75
RC103 1756,7 13 11 1261,67
RC104 1618,23 13 10 1135,48
RC105 | 2143,93 17 13 1629,44
RC106 | 2012,15 16 11 1424,73
RC107 1692,37 14 11 1230,48
RC108 1575,29 13 10 1139,82
RC201 2397,74 5 4 1406,94
RC202 2136,35 4 3 1365,65
RC203 1928,77 4 3 1049,62
RC204 1715,95 4 3 798,46

RC205 | 2372,56 5 4 1297,65
RC206 | 2050,54 4 3 1146,32
RC207 2060,3 4 3 1061,14
RC208 1753,99 4 3 828,14

Total 31364,95 154 118 20027,23
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gue ainda nao teve aplicacao relatada na literaturatec€om isso, o trabalho contribui para
o estado da arte do problema.

Em trabalhos futuros, pretende-se adotar outras tecdechgoridizacao em conjunto com
0 IGS, a fim de explorar melhor o espaco de busca e reduzir gaglistancia percorrida quanto
0 nimero de rotas geradas para aproximar os resultadossoralbores da literatura.
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