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Abstract. The environmental impacts of human action have led several coun-
tries to create stricter laws and tax breaks to reduce this damage. Thereby, the
Green Logistic has been increasingly sought to meet the requirements and needs
for a more sustainable development. This work presents an ILS (Iterated Local
Search) algorithm combined with RVND (Random Variable Neighborhood Se-
arch) and compare it with a GRASP (Greed Randomized Search Procedure)
algorithm where each one has two variations: minimize distance and minimize
emission. The results show the effectiveness of the ILS approach and heuris-
tics that minimize the total distance covered do not present themselves as good
solutions in terms of sustainability.

Resumo. Os impactos ambientais da a¢cdo humana levaram diversos paises a
criarem leis mais rigidas e incentivos fiscais para reduzir esse dano. Assim, a
Logistica Verde tem sido cada vez mais buscada para atender as exigéncias por
um desenvolvimento mais sustentdvel. Este trabalho apresenta um algoritmo
ILS (Iterated Local Search) combinado com RVND (Random Variable Neigh-
borhood Search) e o compara com um algoritmo GRASP (Greedy Randomized
Adaptive Search Procedure) onde cada um possui duas variacdes: minimizar
distancia e minimizar emissdo. Os resultados mostram a eficdcia da abordagem
ILS e que heuristicas que minimizam a distancia total percorrida ndo apresen-
tam solugoes sustentdveis.

1. Introducao

A logistica tem como principal objetivo descrever o transporte, manuseio € armazena-
mento de produtos a fim de maximizar a rentabilidade e minimizar seus custos. Nos
ultimos anos, a preocupacdo com o impacto ambiental dessas atividades tem crescido
[McKinnon et al. 2010], levando a mudancas na legislacdo e no perfil do cliente, que
agora considera a responsabilidade ambiental das empresas antes de decidir sobre dife-
rentes marcas. Seja por forca de novas leis, por incentivos fiscais ou por estratégia de
marketing, esta nova realidade fez surgir a Logistica Verde. Além disso, o impacto nega-
tivo da poluicao atmosférica sobre a saide é motivo suficiente para justificar a relevincia
de trabalhos cujo o foco seja a redugdo da emissao de gases poluentes [Rao et al. 2013].

A Logistica Verde tem um papel essencial quando se considera problemas relacio-
nados ao transporte, processos de reciclagem, controle de energia e emissao de poluentes.
Esta relevancia da drea pode ser verificada pelo aumento no nimero de trabalhos publica-
dos sobre o tema [Lin et al. 2014]. Em [Sbihi and Eglese 2010] os autores apresentaram



diversos problemas de Otimizacao associados a Logistica Verde. A partir de entdo, o au-
mento no interesse pela drea se intensificou e € influenciado pelo apelo crescente sobre a
importancia de questdes relacionadas ao impacto ambiental [Picelli and Georges 2011].

Os aspectos ambientais considerados, que levam o problema de roteamento ao
escopo da Logistica Verde, denotado Roteamento Verde de Veiculos, estdo relacionados
a reducdo de emissdo de poluentes. O problema considera uma frota de veiculos cujas
velocidades em cada trecho podem variar, o que define o Problema de Roteamento Verde
de Veiculos com Velocidades Varidveis no Tempo. O objetivo deste problema € minimizar
a emissao de gases poluentes provenientes da queima de combustivel.

Dado um horizonte de planejamento, definido para um dia de viagem, considera-
se ao longo do dia periodos iguais de tempo que influenciam na velocidade que os vei-
culos podem alcangar, e o calculo da quantidade de poluentes emitidos depende direta-
mente dessa velocidade. O problema estudado neste trabalho é o mesmo apresentado
por [Qian and Eglese 2016], que utiliza uma estratégia que envolve geracdo de colunas
baseada num algoritmo de busca Tabu.

Outras variantes também t€ém recebido aten¢do dos pesquisadores da area. O Pro-
blema de Roteamento abordado por [Molina et al. 2014] é definido sobre uma frota hete-
rogénea onde variam a capacidade de carga e o tipo de combustivel dos veiculos. Além
disso, os clientes possuem janela de tempo e demanda. Os autores consideraram trés
objetivos possiveis: minimizar o custo interno, a emissdo de C'O; e a emissdo de NO,.
O célculo da emissdo de C'O estd relacionado a distancia percorrida e ao consumo de
combustivel, que também sofre influéncia da carga. O cadlculo da emissdo de NO,, esta
relacionado a distancia percorrida e a tecnologia do veiculo.

Neste trabalho € proposta uma abordagem baseada na metaheuristica Iterated Lo-
cal Search (ILS) para resolver o problema. Para isso foram desenvolvidas heuristicas
construtivas e de busca local que serdo combinadas na constru¢do do ILS. Com o intuito
de avaliar o impacto de se considerar como objetivo a minimizac¢io da emissao de gases
poluentes, uma versao do algoritmo considerando a minimizacio da distancia também é
apresentada.

Na préxima secao € apresentada uma descri¢io detalhada do problema e de como é
feito o célculo da emissdo dos gases e da distancia. Na Sec¢ado 3 serdo descritos o algoritmo
construtivo, as heuristicas de busca local e as abordagens ILS e RVND. Na Secdo 4 sao
apresentados como as instancias foram geradas e os resultados e na Sec¢ao 5 as conclusdes
e trabalhos futuros.

2. Problema de Roteamento Verde de Veiculos com Velocidades Variaveis no
Tempo

Este trabalho aborda o Problema de Roteamento Verde com Velocidades Varidveis no
Tempo - PRV-VV. O objetivo deste problema é minimizar a emissdo de gases poluentes
provenientes da queima de combustivel. Todos os clientes a serem visitados possuem
demanda e janela de tempo.

Para descrever o problema, considere um grafo completo e direcionado
G =(V,A) onde V = C U {deentrar}> sendo C = {c1,¢a,...c,}, 0 conjunto de clien-
tes € deenira O depdsito. Como este problema considera a variacao de velocidade durante



o horizonte de tempo, para cada intervalo de tempo t;, com k variando de 1 até m, ha
uma velocidade maxima permitida diferente para cada arco. Logo, A contém o conjunto
de arcos, onde cada par de n6s € ligado por m arcos, um para cada intervalo de tempo.
Existe uma velocidade minima que é a mesma para todos os arcos.

Cada cliente ¢ possui uma demanda d; e uma janela de tempo que inicia em J/; e
termina no tempo J F;. A frota € homogénea, possui capacidade mdxima de carga C',,, €
o numero de veiculos € ilimitado. H4 também um tempo de espera maximo 7'E,,,, para
os casos em que o veiculo chegue antes do inicio da janela de tempo.

Assim como [Qian and Eglese 2016], foi considerada a emissdo equivalente de
C'O, onde € feito primeiro o cdlculo do consumo de combustivel em litros por quildme-
tro, sendo que este consumo depende da velocidade. A emissdo equivalente de C'O; é
obtida multiplicando o consumo por um fator de 3.1787 que € o fator proposto pelo Go-
verno do Reino Unido em [Department for Environment, Food and Rural Affairs 2010],
segundo [Qian and Eglese 2016]. Neste trabalho sdo consideradas a emissdo de 5 dife-
rentes gases. Sdo estes CO, HC, NO,, PM e C'O,, sendo a cada um associado um
indice s variando de 1 a 5, de acordo com a ordem em que foram apresentados. A emis-
sdo de cada um dos gases para o deslocamento do né ¢ at€ o né j com velocidade v; ; €
calculada a partir da Equacdo 1 onde P; € a emissdao em kg/km do gés s:
Ps _ as + bsvm‘ + CSUQi,j + dsv?’i,j + 68U4i7j + fSUSZ‘,j + gSUGZ"j (1)

Vi j

Na Tabela 1 sdo apresentadas as constantes ag, bs, cs, ds, €5, fs € gs, segundo
[P. G. Boulter and McCrae 2009], utilizadas para calcular a emissdo individual de cada
gas s. Essas constantes estdo relacionadas ao veiculo de cédigo R166 que possui padrao
de emiss@ao EURO V, limite de peso maior que 32 toneladas e diesel como combustivel.

Tabela 1. Constantes dos gases - adaptado de [P. G. Boulter and McCrae 2009].
‘ Gas ‘ Qg ‘ b ‘ Cs ‘ ds ‘ es ‘ fs ‘ Js
CO | 2.0404E +0 | 4.0540E —1 | —1.7566E — 2 | 4.1924E —4 | —5.7141E — 6 | 4.4735E —8 | —1.4931E — 10
HC | 3594E —1 | 9.3573E—2 | —5.3987E —3 | 1.4956E —4 | —2.2094E — 6 | 1.7133E — 8 | —5.4005E — 11
NO, | 5.0793E +1 | —1.1020E +0 | 3.3824E —1 | —1.2620E —2 | 2.0982E —4 | —1.5928E — 6 | 4.5487E —9
PM | 75519E — 1| 8.6426E —2 | —4.3024E —3 | 1.1100E —4 | —1.6094E — 6 | 1.3039E —8 | —4.4033E — 11
COy | 1.2690E +4 | 1.6564E +1 | 8.6867E +1 | —3.5533E +0 | 6.1462E —2 | —4.7730E —4 | 1.3853E — 6

A emissdo total destes 5 gases produzidos pelo veiculo quando transita do né
para 0 n0 j, Piyq, € definida pelo somatério de P para s de 1 a 5 e é dada em kg/km
(Equacgdo 2). Para se chegar a emissao total em kg, P, € multiplicado pela distancia
entre os nds d; ;. Neste trabalho o peso da carga ndo € considerado no calculo da emissdo.

5
Protar = Z Py ()

s=1

3. Abordagem Heuristica ILS-RVND

Nesta secdo serdo descritas as heuristicas desenvolvidas para tratar o Problema de Rote-
amento Verde com Velocidades Varidveis no Tempo. A abordagem desenvolvida neste
trabalho € baseada no ILS [Lourenco et al. 2010], uma metaheuristica de simples imple-
mentagcdao que combina construgdo, refinamento e perturbacao. Para a fase de construgao



foi considerado um algoritmo com multiplos critérios onde cada critério muda o com-
portamento do algoritmo. Para a fase de refinamento foi utilizado um algoritmo baseado
na metaheuristica VND, considerando ordem aleatoria de exploragdo das vizinhangas -
RVND. A seguir sdo descritos os algoritmos de construc¢io e de refinamento, bem como
a estratégia geral baseada no ILS.

3.1. Algoritmos construtivos

O algoritmo construtivo constréi uma solugdo atribuindo valores as varidvel de decisao,
uma por vez, até a solucdo estar completa [Talbi 2009]. O Algoritmo 1 descreve o al-
goritmo construtivo utilizado neste trabalho. Os pardmetros de entrada sdo: G, o grafo
com as informacodes sobre a instancia; « que indica o fator de aleatoriedade do algo-
ritmo e trés pardmetros que definem o comportamento do algoritmo, critOrd, critCusto
e critInsercao. O parAmetro critOrd define o critério de ordenag¢do dos nds clientes,
critCusto € o critério utilizado para calcular o custo de se inserir o n na solugdo e
critInsercao o critério que determina quais posicoes em uma rota serdo consideradas
como posi¢oes candidatas para a inser¢ao do proximo no.

O primeiro passo do Algoritmo 1 € determinar o niimero minimo de rotas neces-
sérias para o atendimento de todos os clientes (linha 2). Para estimar o valor de numRotas
a soma das demandas dos clientes é dividida pela capacidade maxima do veiculo C,, -
Considerando que pelo menos numRotas serdo necessarias, o passo seguinte € a iniciali-
zacdo destas rotas, onde sdo criadas cada uma das rotas tendo como ponto inicial e final o
depdsito - linha 3.

Na linha 4, uma lista ordenada dos nds clientes € criada considerando o critério
critOrd, parametro do algoritmo. Para o critério critOrd duas estratégias diferentes de
ordenagdo foram consideradas: J;,; € Jy;¢. A primeira estratégia, J;,;, prioriza os clientes
que tém o inicio da janela de tempo mais cedo. Ja o segundo critério, Jy; ¢, prioriza os
clientes com menor janela de tempo, ou seja, prioriza os clientes com menor diferenca
entre tempo de fim e tempo de inicio da janela de tempo.

O laco entre as linhas 5 e 27 € executado até que uma solug@o esteja completa.
Na linha 7 € selecionado um né da lista onde « é um fator de aleatoriedade e assume
valores entre 0 e 1. Se « for 0 o né selecionado é o melhor e se for 1 o no sera sorteado
considerando toda a lista. Para valores intermedidrios serd sorteado um né entre os p
melhores, onde p € o produto de « pela quantidade nés que ainda nao foram inseridos. Por
exemplo, se ainda restarem 10 nés e « for 0.3, serd sorteado um né entre os 3 melhores.

O laco entre as linhas 9 e 15 serve para determinar em qual rota e posi¢do na
rota no serd inserido de forma que o acréscimo do custo seja o menor possivel. O tipo
de custo € definido pela variavel critC'usto que pode considerar um entre dois critérios:
minimizar a emissdo dos gases poluentes - P - ou minimizar a distancia percorrida - D.
A vardvel pos...q recebe a posi¢do onde no serd inserido. Até que uma quantidade igual
ao nimero minimo de rotas possuam ao menos um cliente, uma rota sem cliente sempre
serd considerada como opcao de inser¢ao no lago.

Para o critério que determina quais posi¢des serdo consideradas como candidatas
na insercao do novo né em uma rota - critInsercao -, foram desenvolvidas 3 opcdes. O
critério 1 considera apenas o fim de cada rota como posi¢do candidata e nenhum né, com
excecdo do depdsito, sofre alteracdo do horario de visita. O critério 2 considera tanto o



fim quanto o inicio. Quando a insercao € feita no inicio, o horario de saida do depdsito
pode ser alterado. O critério 3 além de considerar o inicio e o fim, considera também
inserir entre dois nds consecutivos que j4 estao inseridos na rota. No critério 3, o horario
de visita dos nds anteriores ao nod inserido nao sao alterados mas os horarios, velocidades
e tempos de espera dos n6s posteriores sao recalculados. No cdlculo de velocidade sempre
¢ considerada a maior possivel, independente do critérios.

Algoritmo 1: CONSTRUTIVO
Entrada: G: Grafo, critOrd: int, critCusto: int, critInsercao: int, o

double
Saida: S: Solugéo
1 inicio
2 numRotas < CalculaMinRotas(G);
3 InicializaRotas(numRotas);
4 lista <= OrdenaNos(G, critOrd);
5 repita
6 no < primeiroNoLista(lista, «);
7 CUStOmelhor Insercao € OO;
8 rota <+ 1;
9 repita
10 CUSTOcqnd
custoInserir No(no, rota, critCusto, critInsercao, poscana);
1 S€ CUStOcgng < CUSLOmeinor €NTAO
12 CUStOmelhor $— CUSEOcand; TO Amelhor < TOLA;
POSmelhor < POScand;
13 fim
14 rota + +;
15 até r < numRotas;
16 Se CUStOcng 7 0O entao
17 ‘ S <« inserir No(no, rotaeand, POSmethor );
18 fim
19 senao
20 numRBotas + +;
21 T0tGegnd <— numRotas;
22 S« inserir No(no, rota.unaq);
23 fim
24 removeNoLista(lista, no) ;
25 até [ista # vazia;
26 fim

Considerando os critérios de ordenac¢do, custo e posicdes candidatas, foram defini-
das 12 combinagdes de critérios. A Tabela 2 mostra essas combinagdes. Testes realizados
em [Mendes Junior 2017] mostram que as combinacdes 3, 4, 9, 10, 11 e 12 apresentam os
melhores resultados na fase de constru¢@o da solugdo inicial, considerando como fungao
objetivo reduzir a emissao.



Tabela 2. Valores dos critérios e suas combinacoes

Comb. | Insercdo Custo | Ordenagdo | Comb. Insercdo Custo | Ordenagdo
1 Fim Poluigdo Inicio 7 Fim_Inicio Distancia Inicio
2 Fim Poluicdo | Diferenca 8 Fim_Inicio Distancia | Diferenca
3 Fim Distancia Inicio 9 Inicio_Meio_Fim | Poluicdo Inicio
4 Fim Distancia | Diferenca 10 Inicio_Meio_Fim | Polui¢do | Diferenca
5 Fim_Inicio | Poluicao Inicio 11 Inicio_Meio_Fim | Distancia Inicio
6 Fim_Inicio | Poluicdo | Diferenca 12 Inicio_Meio_Fim | Distancia | Diferenca

3.2. Buscas locais

Busca Local pode ser entendida como uma metaheuristica que substitui, a cada itera-
¢do, a solugdo atual por um vizinho desde que o vizinho melhore a funcdo objetivo. A
busca termina quando ndo € encontrado nenhum vizinho melhor que a soluc¢do corrente
[Talbi 2009]. Uma solucdo S’ é vizinha de S se S’ é gerada aplicando um movimento
em S. A ideia do movimento é gerar uma perturbagdo em S para produzir uma solugdo
diferente de S mas que possua algumas de suas caracteristicas.

Foram desenvolvidas cinco Buscas Locais, cada uma implementada considerando
duas diferentes formas para o calculo da funcdo objetivo: minimizacdo da emissdo e
minimizacao da distancia. Em todas as Buscas Locais o movimento € executado assim
que uma solucdo melhor que a solucdo corrente for encontrada. A Figura 1 ilustra os
movimentos considerados.

a) TrocalnterRota(1.1) b) Removelnicio(1)

Configuragio
inicial

Figura 1. Exemplos dos movimentos das Busca Locais

Na Busca Local TrocalnterRota(1,1) o movimento realizado € a troca entre 2 ndés
de rotas diferentes, um de cada rota. Considerando a Figura 1 como exemplo, a troca
acontece entre 0os nds 4 e 5. As velocidades consideradas para as arestas que ligam os nés
3a5eD a4 serdo as maiores possiveis. J4 a ligacdo de 4 a 6 deverd se adequar ao horério
de visita anteriormente calculado do n6 6 para ndo chegar atrasado e nem adiantado. A
aresta entre 5 e D ndo sofre do mesmo problema pois D € depdsito.

Na Busca Local Removelnicio(1) o movimento realizado é a remocao do primeiro
nd de uma rota e sua reinser¢do em outra rota. O critério para reinser¢ao ¢ 0 mesmo
utilizado nas combinagdes de critérios 11 e 12. Na Figura 1 o n6 removido € o 5, que é
reinserido entre os nds 3 e 4. A velocidade da nova aresta que liga os nés D e 6 também



nao devera alterar nenhum horario de visita. A Busca Local RemoveFim(1) é semelhante
a Busca Local Removelnicio(1), mas o n6 removido € o dltimo né da rota. Na Figura 1, o
n6 removido foi o 8 que foi reinserido entre os nés D e 1.

Na Busca Local TrocalntraRota(2) o movimento realizado troca de posicdo de
dois nds de uma mesma rota. A troca ilustrada na Figura 1 € realizada entre os nés 7 e 8,
mas a troca também pode ocorrer entre nds ndo consecutivos. A Busca Local Trocalnter-
Rota(2,2) é semelhante a Busca Local TrocalnterRota(1,1), mas sdo considerados quatro
nés de duas rotas diferentes, sendo dois nés consecutivos por rota. Na Figura 1 os nds
envolvidos na troca sdo os nds 3 e 4 de uma rota e 5 e 6 da outra. Apenas os 4 nds terdo
seus hordrios de visitas alterados.

3.3. Random Variable Neighborhood Descent - RVND

O VND - Variable Neighborhood Descent - € um algoritmo baseado na explotacdo simul-
tanea de um conjunto de buscas locais. Definido um conjunto de estruturas de vizinhanga,
a cada iteracdo uma destas estrutura € utilizada. A partir de uma solugdo inicial .S, € rea-
lizada uma busca local utilizando uma vizinhanga e, se ndo conseguir nenhuma melhora
da solu¢@o, uma nova estrutura € utilizada na iteracao seguinte. Mas, se ao final da busca
local a nova solucdo for melhor que a corrente, entdo retorna-se a primeira estrutura de
vizinhanga para recomecar a busca [Talbi 2009].

O Algoritmo 2 descreve o VND onde as cinco Buscas Locais foram combinadas.
A cada Busca Local foi atribuido um ndmero entre 1 e 5 para identificd-la. Um vetor de
inteiros com tamanho igual a 5 guarda a ordem em que serdo executadas. Desta forma,
qualquer ordem de execugdo podera ser facilmente definida. Quando a ordem € estabele-
cida de forma aleatdria, tem-se 0 RVND - Random Variable Neighborhood Descent.

Algoritmo 2: VND
Entrada: S: Solucéo, ordem/[5]: int, critCusto: int
Saida: S: Solugdo

1 inicio

2 1+ 1;

3 repita

4 cAnt < custo(S, critCusto)
5 S < buscaLocal(S, vetl[i], critCusto)
6 cDep + custo(S, critCusto)
7 se cAnt > cDep entao

8 ‘ 7+ 1;

9 fim

10 senao

1 ‘ 7+ +;

12 fim

13 até; < b;

14 fim

3.4. Iterated Local Search - ILS

O ILS tem como ideia principal sair de 6timos locais perturbando a solug@o corrente e,
a partir da nova solugdo, tenta-se chegar a um novo 6timo local. A pertubacdo ¢ um



procedimento que modifica a solu¢cdo mantendo algumas de suas caracteristicas. Ou seja,
as iteracOes do ILS sdo divididas entre a pertubagdo e o refinamento.

O Algoritmo 3 apresenta o algoritmo ILS proposto neste trabalho. Os parametros
G, por Rem, cOrd|n|, cCusto[n], cInsercaoln], vet Fichas[n] e n so utilizados na fase
de perturbacdo. O ¢t/ LS indica o nimero de itera¢des, critério de parada do algoritmo.
Na linha 2, o valor de «;g, que serd utilizado durante a reconstrucdo da solucao (linha
9), € inicializado com 0.1. Na linha 4, € feita uma cdpia da solucdo inicial para S,,cpor-
No laco entre as linhas 5 e 17 ocorrem a perturbacao o e refinamento da solugao.

A perturbacdo ocorre entre nas linhas 7, 8 € 9. Na linha 7 € feita a remocao de
uma parte dos nés definido pelo pardmetro por Rem. Para a remog¢do, uma lista com os
nos finais e iniciais de cada rota € construida, e € calculado o impacto da remocao de cada
um, individualmente, considerando a emissdo. Para cada né € atribuido uma quantidade
de fichas de modo que o n6 que impacta com mais poluicdo receba proporcionalmente
mais fichas. Entdo, um né da lista € sorteado para a remocao e o novo nd, inicial ou final,
entra na lista, mantendo-se a proporcionalidade de ficha com o impacto de sua emissao.

Algoritmo 3: ILS

Entrada: G: Grafo, S: Solugdo, por Rem: double, cOrd[n]: int, cCusto[n]:
int, cInsercao[n|: int, n: int, cCustoObj: int, vet Fichas|n]:
double, ay,,: double, it L.S: int

Saida: S,,cin0r

1 inicio

2 arrs < 01,

3 J+1;

4 Simethor <— copiaSolucao(S);

5 repita

6 SiLs < copiaSolucao(Smeinor);

7 SrLs < remove(por Rem);

8 ¢ < SorteiaCombinacao(vetFichas,n);

9 Srrs < Construtivo(G, cOrd|c], cCusto|c|, cInsercao|c], asps);
10 Sirg < RVND(SiLs, cCustoOby);

1 se custo(S} g, cCCustoOb)) < custo(Smeinor, cCustoOby) entiao
12 ‘ Smelhor — S}(LS;

13 fim

14 J++s

15 QrLs < Oqps + app;

16 atéj < it[LS;

17 fim

18 retorna S, ;hor

Na linha 8 é sorteada uma combinacdo de critérios para ser utilizada na reconstru-
¢do da solugdo (linha 9). O vetor vet Fichas[n] apresenta uma quantidade de fichas para
cada combinacdo de critérios - seguindo o mesmo raciocinio de proporcionalidade com a
emissdo, descrita anteriormente para a lista de nds a serem removidos. Para definir essa
quantidade, o Algoritmo Construtivo 1 € executado de forma gulosa uma vez para cada



cada combinac¢do. Em seguida, € aplicado o VND de modo que a ordem de execugdo das
Buscas Locais seja a mesma para todas as combinacdes de critérios - a ordem das Buscas
Locais nessa parte muda para cada execucao do ILS. A fase de refinamento acontece na
linha 10, com o RVND. A solugao s6 serd aceita se o custo da nova solu¢dao for menor
que o custo da solu¢do atual. Na linha 15, o ;¢ € incrementado pelo valor de «a,.

4. Resultados

O algoritmo proposto foi implementado em C++, em um computador com sistema ope-
racional Ubuntu 16.10 de 64 bits, 4 GB de RAM, processador Intel Core 15 de 2.60GHz.
Foram adaptados 10 grupos de instincias de dois trabalhos diferentes. Trés grupos de
instancias foram adaptados de [Cordeau 2013], em um total de 56 instancias. Os outros
sete grupos foram adaptados de [Xiao and Konak 2016], sendo que cada grupo possui 20
instancias, um total de 140. Todas as instancias possuem demanda, janela de tempo e um
deposito central. Na Secdo 4.1 serdo descritas as adaptacOes das instancias e na Se¢ao 4.2
os resultados computacionais dos testes.

4.1. Construcao das instancias

Por se tratarem de problemas diferentes e por ndo conseguir instancias compativeis com
o problema abordado, houve a necessidade de se fazer alteragdes em instancias de proble-
mas parecidos. Para as instancias de [Cordeau 2013] foram realizados ajustes de horario
e distancia, além do acréscimo de velocidades para os periodos de tempo. Primeiramente,
dois ajustes foram realizados: o tempo foi convertido para valores entre 7 e 17 horas,
mantendo-se a escala; a distancia entre os nds foi convertida para valores entre 92.2 e
2756.5m. Estes ajustes foram realizados para tornar as instancias mais préximas com os
valores reais apresentados em [Qian and Eglese 2016].

O dia para este grupo de instancias foi dividido em 10 periodos de uma hora cada:
de 7:00 as 8:00, 8:00 as 9:00, ..., 15:00 as 16:00 e 16:00 as 17:00. O periodo de tempo
¢ determinado pela hora que o veiculo sai do n6, ou seja, se houver variagao do periodo
durante a viagem, de 14:59 para 15:01 por exemplo, serd considerado o limite definido
para o intervalo entre 14:00 e 15:00 horas.

Foram criados 5 padrdes de velocidades para cada par de ndés baseados em
[Xiao and Konak 2015]. As velocidades foram modificadas para variar entre 6 ¢ 90km/h
jé que a funcdo de emissdo dos gases apresentada em [P. G. Boulter and McCrae 2009]
cobre apenas essa faixa de velocidade para o veiculo de cédigo R166, que foi o
veiculo considerado neste trabalho. Dos 6 grupos de velocidades apresentados em
[Xiao and Konak 2015], apenas o grupo com velocidade constante ndo foi utilizado. Todo
arco que sai do deposito foi definida com a velocidade maxima de 90km/h para qualquer
horario.

Para as instancias de [Xiao and Konak 2016], a distancia também foi convertida
para valores entre 92.2m e 2756.5m. Como o dia possui 5 periodos de tempo, os ho-
rarios foram convertidos para valores entre 0 e 5. As velocidades maiores que 90km/h
foram modificadas para 90km/h, limite maximo para v; ; em 1. O problema abordado
em [Xiao and Konak 2016] considera frota heterogénea e, por isso, existem mais de um
tipo de veiculo com capacidades de carga diferentes. Como o problema abordado neste



trabalho considera frota homogénea, foi selecionado a maior capacidade de carga en-
tre os veiculos. Para mais detalhes a respeito das adaptacOes das instincias consultar
[Mendes Junior 2017].

4.2. Resultados computacionais

Todos as execucgdes foram realizados com «y, igual a 0,1/300 para que ao final 300
iteragdes(it) arrs tenha o valor igual a 0,2. Cada instancia foi executada 30 vezes.

A Tabela 3 apresenta, para cada um dos grupos de instancias, a média da emissao,
da distancia percorrida e do tempo de execucao para duas versdes do ILS: a ILS_Pol, que
minimiza a emissao, e a ILS_Dist, que minimiza a distancia. E possivel observar que
minimizar a distdncia ndo garante baixa emissdo. As solugdes encontradas pelo ILS_Pol
emitem, em média, 14.01% menos poluicdo apesar de percorrerem uma distancia 10.25%
maior que as solugdes encontradas pelo ILS_Dist.

Tabela 3. Emissao, distancia e tempo de execucao médios para as duas versoes

do ILS
ILS_Pol ILS_Dist
Instancias | Emissao(kg) | Distancia(km) | Tempo(s) | Emissao(kg) | Distancia(km) | Tempo(s)
UK10 10.59 10.51 0.03 13.06 10.24 0.02
UK15 12.62 12.52 0.10 16.05 11.99 0.03
UK20 14.89 14.26 0.17 18.27 13.46 0.10
UK25 18.50 17.93 0.33 22.68 16.77 0,13
UK50 37.98 36.56 0.78 44.76 33.81 0.48
UK75 64.44 61.22 1.36 74.62 56.65 0.85
UK100 81.48 77.61 2.26 92.93 70.92 2.07
C 44.65 39.66 3.07 47.52 34.75 3.32
R 58.82 56.03 3.50 68.84 46.96 4.17
RC 59.93 57.24 4.50 70.92 48.66 3.67
Média 40.39 38. 35 1.62 46.97 34.42 1.49

Para efeito de comparagdo, a Tabela 4 mostra a emissdo e distancia percorrida para
duas abordagens do GRASP descritas em [Mendes Junior 2017] para um subconjunto das
instancias: uma abordagem que minimiza a distancia(GRASP_Dist) e outra que minimiza
a emissa0(GRASP_Pol) - do mesmo modo que foi feito para o ILS. O resultado mostra
que apesar do GRASP_Dist encontrar solugdes que percorrem em média distancias me-
nores que as encontradas pelo GRASP_Pol - 20.09% menos - a emissdo das solucdes do
GRASP_Dist sdo 10.53% maiores.

Resultados apresentados em [Mendes Junior 2017] mostram que as melhores
combinacdes de critérios para o GRASP, quando executado com as 12 combinacdes para
um subconjunto de instancias(o mesmo da Tabela 4, sdo aquelas que consideram mini-
mizar a distancia durante a fase de construcio da solucdo inicial € minimizar a emissao
durante a fase de refinamento. Comportamento semelhante ocorre com ILS, com desta-
que para as combinacdes 11 e 12 que encontra as melhores solucdes em 5.19 e 6.12 vezes
de 30 execugdes, respectivamente.

5. Conclusao

A ideia deste trabalho € apresentar uma abordagem heuristica baseada no ILS para o Pro-
blema de Roteamento Verde com Velocidades Varidveis no Tempo com duas variagdes:



uma variacdo que tem como fungdo objetivo minimizar a distdncia enquanto que a outra
minimiza a emissdo. E entdo compara-las.

Quando comparados o ILS_Pol com o ILS_Dist fica claro, como esperado, qual
obteve o melhor resultado com relagdo a emissao, ja que o objetivo do problema é mini-
mizar a emissdo dos gases poluentes e o foco do ILS_Pol € exatamente esse. Minimizar
distancia ndo garante a minimizacido da emissdo de gases poluentes, apesar da distincia
estar diretamente ligada ao célculo da emissdo. Comparando os resultados encontrados
pelo ILS com um outro algoritmo baseado no GRASP, e seguindo a mesma ideia desen-
volvendo duas variacdes - uma que minimize a distancia e outra a emissao -, também
chega-se a mesma conclusdo: minimizar a distancia ndo garante a minimizac¢ao da emis-
sdo de gases poluentes. Porém, combinacdes de critérios que consideram minimizar a
distancia na fase de criacdo da solugdo inicial e minimizar a emissdao na fase de refina-
mento apresentam as melhores solugdes.

Tabela 4. Emissao, distancia e tempo de execucdo médios para as duas versoes
do GRASP e ILS para um subconjunto das instancias

Min. Emissdo Min. Distancia
Grasp ILS Grasp ILS

Instancias Emi.(kg) | Dist.(km) | Tem.(s) | Emi.(kg) | Dist.(km) | Tem.(s) || Emi.(kg) | Dist.(km) | Tem.(s) | Emi.(kg) | Dist.(km) | Tem.(s)
cl01 68.72 56.3 6.24 55.40 46.11 3.72 61.00 42.30 6.96 62.16 43.56 2.74
cl02 72.17 64.28 9.33 61.91 56.03 4.39 71.09 45.79 10.54 61.09 43.77 2.98
c203 60.40 56.68 11.75 51.57 48.82 4.98 56.5 39.55 14.47 51.60 36.85 3.09
c204 50.18 48.33 13.39 49.06 4723 5.99 54.29 36.28 16.48 49.34 34.91 3.51
rlll 64.62 61.51 8.14 53.29 51.07 4.93 68.42 44.46 11.64 64.61 42.30 3.53
rl12 59.13 57.04 11.44 49.12 47.85 5.78 64.43 40.48 14.02 56.90 39.01 4.00
r209 59.56 58.07 8.95 62.7 60.46 4.00 70.59 45.06 9.63 66.05 43.69 3.28
r210 56.06 55.16 7.88 55.33 54.54 4.93 68.4 47.66 9.33 66.19 45.77 3.59
rc105 80.06 75.12 7.62 66.76 63.53 433 92.47 58.25 10.73 82.96 55.45 3.21
rc106 73.00 68.06 8.06 58.59 55.88 4.18 73.44 49.43 11.51 68.05 46.79 3.16
rc207 65.85 63.05 9.40 57.67 56.27 4.66 74.93 46.67 10.85 66.78 44.50 3.22
rc208 60.39 57.92 10.73 50.66 49.32 6.31 57.1 37.77 11.98 54.94 38.70 3.36
UK10x5_1 10.90 10.74 0.10 10.99 10.74 0.04 11.18 10.52 0.03 11.15 10.53 0.02
UK10x5_2 9.91 9.87 0.05 9.80 9.76 0.03 13.04 8.96 0.03 9.98 8.91 0.02
UK15x5_3 12.40 11.91 0.21 12.43 12.1 0.13 1591 11.59 0.09 16.25 11.72 0.04
UKI15x5_4 12.97 12.9 0.21 13.59 13.05 0.13 17.23 12.15 0.10 16.62 12.17 0.06
UK20x5_5 15.85 15.05 0.27 16.04 14.81 0.20 21.17 14.19 0.16 19.34 14.29 0.09
UK20x5_6 7.79 7.74 0.34 7.99 7.92 0.24 10.59 7.28 0.19 10.59 7.31 0.09
UK25x5_7 20.03 19.59 0.51 20.36 19.48 0.26 25.4 17.71 0.33 24.53 17.59 0.12
UK25x5_8 22.46 21.7 0.54 21.68 21.37 0.41 27.35 19.47 0.34 25.69 19.55 0.13
UKS50x5_9 45.86 44.71 1.10 44.17 42.02 0.70 54.4 39.57 1.17 53.22 38.61 0.32
UK50x5_10 36.81 36.43 1.20 35.15 34.14 0.57 44.49 32.13 1.19 42.95 31.84 0.24
UK75x5_11 54.06 53.43 2.27 49.41 48.74 1.31 65.03 46.44 3.09 59.56 44.93 0.74
UK75x5_12 66.51 65.25 2.12 62.79 59.68 1.26 81.5 56.82 2.75 73.67 55.46 0.69
UK100x5_13 | 89.31 87.33 3.55 85.15 81.43 1.88 106.16 76.70 5.75 97.72 74.25 1.23
UK100x5_14 | 97.41 95.31 3.77 92.55 87.86 1.75 116.09 82.55 5.80 108.45 79.60 1.51
Média 48.94 46.68 497 44.39 42.32 2.58 54.7 37.3 6.12 50.79 36.23 1.73

Para trabalhos futuros pretende-se considerar utilizar outros algoritmos construti-
vos, bem como tornar o algoritmo adaptativo para escolha automadtica dos critérios durante
a construcao da solucdo inicial. Outro ponto a ser pensado € fazer um pré-processamento
dos nds e agrupa-los pela distincia, dando preferéncia para os nés mais proximos na hora
de inseri-los em uma rota. Acrescentar mais buscas locais como, por exemplo, uma que
divida uma rota em duas ou una duas rotas, aumentar o nimero de iteragdes ou os valores
que « pode assumir durante a fase de constru¢do também podem melhor os resultados.
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