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Abstract. The Vehicle Routing Problem (VRP) is one of thenlioatorial
optimization problems most studied in Computer r@geand of great
relevance to the areas of logistics and transp®tis paper presents a new
algorithm for solving the Capacitated Vehicle RogtiProblem (CVRP). The
proposed algorithm was developed based on MontdoCGamulations and
Clarke and Wright Savings heuristic and demonstragsults comparable to
the best existing algorithms in the literature sasping previous work with
Monte Carlo methods when considering the genersiliite The comparison,
analysis and evaluation of the algorithm were basadexisting benchmarks
in the literature.

Resumo. O Problema de Roteamento de Veiculos (Vehicleifp&troblem,
VRP) e um dos problemas de Otimizacdo Combinatdais estudados dentro
da Computacdo e de grande relevancia para as ardaslogistica e
transporte. Este trabalho apresenta um novo algwitpara resolugdo do
Problema de Roteamento de Veiculos Capacitados a@aped Vehicle
Routing Problem, CVRP). O algoritmo proposto foselevolvido baseado em
Simulacdes de Monte Carlo e na heuristica de Clak@/right Savings e
demonstrou resultados comparveis aos melhoresriiigs existentes na
literatura, superando trabalhos anteriores com Mige de Monte Carlo
guando e considerado o resultado geral. A compavagdalise e avaliacdo
do algoritmo foram feitas com base em benchmarkgrdelemas existentes
na literatura.

1. Introducéo

O Problema de Roteamento de Veiculd®hicle Routing ProblemVRP) é um
problema de otimizacdo combinatdria que vem sestialado na area de Computacéo
h& mais de cinquenta anos [Dantzig and Ramser 1B859ha variacdo do Problema do
Caixeiro Viajante [Gutin and Punnen 2002, Kanda420portanto da classe NP-dificil
[Lenstra and Rinnooy Kan 1981], e resume-se endatetnm numero determinado de
clientes através de uma frota de veiculos, utitivaa rota que ofereca o menor custo
possivel.

Além de ser um problema importante de otimizagcdmbinatéria muito
estudado em Computacédo [Toth and Vigo 2002], oaro&nto de veiculos é parte
critica e fundamental para execugdo bem-sucedigaatesso de logistica e transporte
[Giaglis et al. 2004]. Em uma sociedade onde aésftia energética e a reducdo de
poluentes sdo preocupacgdes globais, o roteamenteidglos feito de forma eficiente
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pode reduzir custos, economizar energia e reduzéamésao de gases poluentes
[Christie et al. 2006].

Neste trabalho, serd abordada a variacdo maisecioigh[Takes and Kosters
2010a] do VRP: O Problema de Roteamento de VeicGksacitadosGapacitated
Vehicle Routing ProblemCVRP). O CVRP consiste no Problema de Roteamdato
Veiculos com a restricdo de que cada veiculo passeaicapacidade méaxima de carga.
Métodos de Monte Carlo serdo aplicados para resolveVRP. Métodos de Monte
Carlo sdo métodos estatisticos que utilizam angetna aleatéria para resolver
problemas probabilisticos e deterministicos [Biradel Goodman 2009]. Essas técnicas
séo aplicadas quando néo é viavel empregar méeadss na resolugdo de problemas.
O algoritmo proposto foi desenvolvido baseado emu&icdes de Monte Carlo e na
heuristica d€larke & Wright Savings

A Secao 2 apresenta a definicao formal de CVRBegéo 3 introduz Métodos
de Monte Carlo. A Secéo 4 apresenta os traballl@siorados. O algoritmo proposto
neste trabalho € discutido na Secdo 5. Na Secao 6mesentadas a metodologia e os
experimentos realizados. A Secao 6.4 discute sobnmesultados obtidos e a Se¢ao 8
conclui este trabalho.

2. Definicao formal de CVRP
O Problema de Roteamento de Veiculos Capacitadds per formalizado como um
grafo ndo direcionadG = (V,E), ondeV = {v;,vy,...,v,|n = 1} € 0 conjunto de

vértices e E ={(v,v,): v, v, EV,v, # v;] € 0 conjunto de arestas. Definimias
como 0 numero de veiculos a serem usados parar gedos os clientes, onde

1 =m = n. Os veiculos tém a mesma capacidade ma@n@ vérticev, representa o
deposito, de onde partem os veiculos, e cada undelosis veértices representa um

cliente. Cada vértice; € V tem associada uma demarglaondel < g, = @. Cada
aresta[vi,v}.} € E tem associada um custo nao negatiypoque representa o custo de
se chegar do vertic ao vérticev;.

A solugéo consiste em encontrar um conjunto das®E {ry, 15, ..., T, }, de
forma que todos os clientes sejam visitados exat@mema vez, sem que as rotas
excedam a capacidade maxighaos veiculos e com o menor custo t@iEk ) possivel.
Cada roter; € servida por exatamente um veiculo, comeca drtarno depdsito, tem

o i o R _ i
tamanhck; e é definida por; = (vg, vy, ... v3, vy, ), ONd€Vy = v, = v, €v) # v;
¥ ¢:: ,que é o custo de

=0 Vil

percorrer a rota completamente (partindo do depdgédssando por todos os clientes e

para0 < j << I = k;. Cada rotar; tem um cust@(r,) =X

retornado ao depdsito). O custo total da solugfR) € a soma do custo das rotas,
definido comoC () = XM, C(r,).
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O CVRP consiste em um problema de minimizacaonelaor solucao é aquela
que apresenta 0 menor cusigr).

3. Métodos de Monte Carlo

Métodos de Monte Carlo sdo uma classe de métodesutiizam amostragem de
nameros aleatérios para se obter resultados nuwséristo €, utilizam métodos
probabilisticos para resolver problemas probalméiste deterministicos [Bindel and
Goodman 2009]. Definido em 1949 por Nicholas Mebtigpe Stanislaw Ulam, foi
desenvolvido por John Von Neumann e Stanislaw UMeatropolis and Ulam 1949].

Simulagéo de Monte Carldipnte Carlo SimulationMCS) é uma das técnicas
usadas em analise probabilistica para se entenribuicbes e extrair seu
comportamento de amostras aleatérias. Essas amagimageradas a fim de permitir
que o comportamento real possa ser simulado, ekiueleentendido sem que novas
amostras populacionais precisem ser colhidas [Modi#®7]. O Método de Monte
Carlo é muito utilizado, dentre outras coisas, paragracdes em muitas dimensoes,
resolver sistemas lineares densos e simular mofisioss e matematicos complexos
[Gentle 2003].

Amostragem aleat6ria, em ingléandom samplingé o processo estatistico de
selecdo de uma amostra populacional. O tipo de temgesn aleatoria abordado neste
trabalho € a amostragem aleatoéria simppdair{ random samplingu simple random
sampling [Bussab and Morettin 2004]. Amostragem aleat&iaples ¢ um tipo de
amostragem probabilistica onde os elementos da lgfmu sdo sorteados
aleatoriamente. Todos os elementos tém a mesmalplidade de serem selecionados.
O sorteio € feito através de numeros aleatériosdgsr por computadores ou por
numeracao e sorteio usando tabelas de numeroéradegBussab and Morettin 2004].

Em problemas de buscpalain random samplingpode ser usado como um
meétodo que comeca no no raiz e continuamente esnokhfilhos aleatorios até que um
né folha seja alcancado. A cada nivel da arvore,noné sorteado e escolhido para
continuar com a busca. Esse método pode ser aplecich de maximizar a diversidade
das solugdes encontradas quando o espaco de busgidoégrande para usar a busca
em profundidade [Takes and Kosters 2010b].

Plain random samplingpode ser aplicado em Simulacdes de Monte Carl@ par
problemas de busca [Takes and Kosters 2010b]. Pargéeselecionado o no raiz na

arvore de busca. Para cada um slo®s filhos candidatos, sdo executaclagnulacdes
aleatdrias até que um no folha seja alcancadomAilacéo é feita utilizando o método
plain random samplingexplicado anteriormente. ApGs esse processo,ltvomed filho
candidato € escolhido entre os nos existentesfpaea parte da solugdo. O melhor né
pode ser o que obteve melhor solugdo entre todasmagacdes ou 0 que obteve a
melhor média entre as simulacdes [Takes and Koafdi@b]. A partir dai, esse no filho
passa ser o no atual da arvore de busca e o mé&atioua até que o né atual seja uma
folha. A vantagem da Simulacéo de Monte Carlo éaghasca € guiada de acordo com
o melhor resultado obtido dentre as simulacfes psEcesso pode ser repetido varias
vezes para se obter um conjunto de solugcdes oull@omsolucdo entre todas as
iteracoes.
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4. Algoritmos de CVRP

Ha duas abordagens principais usadas para resolygpblema de roteamento de
veiculos: métodos exatos e métodos heuristicosn€@sdos exatos sdo solugcbes que
garantem que a solucdo Otima sera encontrada, moas pgpde ser custoso
computacionalmente devido a complexidade NP-dificeeuewn 1990]. Entre os
algoritmos exatos destacamisanch and boundlLaporte 1992, Fischetti et al. 1994] e
branch and cufLysgaard et al. 2004].

Métodos heuristicos sdo métodos que percorrem ammnbo reduzido no
espaco de busca seguindo uma estratégia guiada gardntem que a solugcéo 6tima
sera encontrada, mas permitem encontrar uma apaQdoncom menor custo de tempo
e recursos [Pearl 1984]. Os métodos heuristicos ds@ididos em duas classes
principais: métodos heuristicos classicos e metai$tecos [Toth and Vigo 2002].

Algoritmos heuristicos classicos geralmente emeomsolucdes boas em tempo
reduzido e sem explorar profundamente o espacastalToth and Vigo 2002]. Entre
0s métodos heuristicos classicos destaca-Stake & Wright SavinggClarke and
Wright 1964]. Esse método sera abordado nestelli@eausado como algoritmo base
para aplicacdo dos Métodos de Monte Carlo.

Métodos meta-heuristicos geralmente incorporanoaosdt heuristicos classicos,
mas fazem uma exploracdo maior de regides maisiggoms do espaco de busca.
Esses métodos geralmente retornam solugcbes meltmmpse os métodos tradicionais,
ao custo de tempo de computacdo [Toth and Vigo ]2@0goritmos meta-heuristicos
utilizam conceitos de diversas areas para desemvdiguristicas que possam obter
melhores solucbes dos problemas [Osman and KeBg]1®Entre as areas podem ser
destacadas Inteligéncia Atrtificial [Baker and Ayewh2003, Bell and Mcmullen 2004]
e Matematica [Perboli et al. 2011].

4.1. Algoritmo Clarke & Wright Savings

O algoritmoClarke & Wright SavinggCWS) € um dos algoritmos heuristicos mais
conhecidos e estudados em CVRP [Toth and Vigo 26@f]definido em 1964 [Clarke
and Wright 1964] e é baseado no principio de ec@mdgaving. E um método
construtivo, ou seja, a solucdo vai sendo construad cada passo, sempre se
preocupando com as restricbes do problema. O piindd algoritmo se baseia na ideia

de que se ha duas rotas diferentes (0, ...,1,0) es = (0,, ...,0) que séo factiveis de
uma fuséo riergd em uma nova rota= (0,...,1,4,..,0), a fusdo dessas rotas gera
uma economia de cusg; S”. [Clarke and Wright 1964], definida por:

S; =€ 0)+ ¢(0,/) — (i, ). (1)

Duas rotag e s sédo factiveis de uma fusdo quando a soma das demalos

clientes das duas rotas ndo excede a capacidadeaizixie um veiculo:
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Existem duas versdes do algorit@larke & Wright Savingsa versao paralela e
a versado sequencial. A diferenca entre as vers§tésna estratégia de selecdo e no
namero de rotas construidas a cada passo do algofiinquanto a versao sequencial
apenas trata de uma rota por vez, a versao papsalste que mais de uma rota seja
construida. A versao paralela do algoritmo superaesultados da versdo sequencial
[Toth and Vigo 2002] e sera abordada neste trabahoAlgoritmo 1 contém o
pseudocodigo do algoritmo paralelo.

Algoritmo 1: Clarke & Wright Savings [Clarke and Wright 1964
Entrada: Conjunto de vértices V e conjunto de arestas E, capacidade
maxima Q dos verculos
Saida: Conjunto de rotas

routes + create initial_routes(V);
savings_list = compute_savings_list(V):
foreachi. j € savings_list do

if feasible_merge(i, j, Q) then

| routes.add(merge_routes(i, j)):

end
end
return roufes

L e

B - >

O Algoritmo 1 comeca colocando cada clienéean uma nova rota = (0,i,0)
qgue vai até o cliente e retorna para o depdsitoh@il do Algoritmo 1). Depois, é
criada a lista desavings (savings list com a economia obtida entre cada noé

i,j eV — {0}, ordenada de forma decrescente de economia. Qriiigo2 contém o
pseudocodigo do algoritmo de criagdo da listaaléngs

Algoritmo 2: compute_savings_list [Clarke and Wright 1964]

Entrada: Conjunto de vértices V
Saida: Lista de savings. ordenada por ordem decrescente de economia

savings_list = { };

foreach i, j € V" = {0} do
Si =C(e.0)+C(0,7) = Cli, )
savings_list.add(S; ;);

end

sort.decreasing(savings_list);

return savings_list

= W N e

=1 & n

Nos passos das Linhas 3-6 do Algoritmo 1, a li@avingsé iterada e para
cada pai(i,j) o Algoritmo CWStenta fundir as rotase s, as quaid e j pertencem
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respectivamente (Linha 4). A Linha 4 verifica asdigdes para que duas rotas sejam
consideradas factiveis de fuséo, ja citadas amegiate:

1. i deve ser o primeiro (ou ultimo) cliente a sertadd na sua rota,

2. jdeve ser o ultimo (ou o primeiro) cliente a seitado na sua rotg
3. r deve ser diferente dee
4

. a capacidade das rotas juntas ndo deve ex@e@ler Equacao 2).

Quando duas rotase s podem ser fundidas, uma nova roteyando as rotas

es é criada. As rotas e s sdo eliminadas e a rai@ adicionada na lista de rotas (Linha
5). No final, a lista de rotas criad@\(teg € retornada pelo algoritmo.

4.2. Algoritmo Clarke & Wright Savings

BinaryMCS-CWYTakes and Kosters 2010a] € um algoritmo que coanl§iimulacao

de Monte Carlo e o algoritm&larke & Wright Savings O algoritmo trabalha
percorrendo a lista deavingsdo CWSe entdo efetuando um numero determinado de
simulacdes. A estratégia usada no algoritmo € expla arvore de busca de forma

binaria, isto é, para cada par de (ih$) sdo feitag- simulagdes com o paertencendo

a solucdo e simulagbessem o par pertencea solugcdo. O caminho que obtiver o
melhor custo médio determina se o par deve ou eénsluido na solucdo que esta
sendo construida [Takes and Kosters 2010a].

Em cada simulacdo, um par de rj9g) escolhido da lista deavingsso é

processado com uma probabilidagecom0 < g < 1. O algoritmo pula alguns pares

de nos durante as simulagfes e gera solucdes itioagtas. Valores altos dpfazem
com gue muitos pares sejam pulados, gerando ceatts”®, enquanto valores menores
nao permitem tanta exploracédo do espaco de buss@$Tand Kosters 2010a]. O autor

demonstreD.05 =< g =< 0.4 como o intervalo dg que gera solucbes melhores para o
algoritmo. A Figura 1 mostra o custo médio das s obtidas (eixo vertical) para as

escolhas dg (eixo horizontal) para a instancia E051-05E [Teaked Kosters 2010a].
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Figure 1. Custo médio x valores de g para a instancia E0O51-05E [Takes and
Kosters 2010a]

O algoritmoBinaryMCS-CWgSportanto, explora a arvore de busca e constroi
uma solucdo de acordo com os resultados obtidasoddas simulagdes. Isso guia a
estratégia para o ramo de melhores resultadosetBnto, a melhor solucdo pode ser
encontrada em um ramo da arvore de busca percatudite uma simulacdo e ndo
necessariamente ao término da iteracdo da lissavdegse da solucdo construida.

5. Monte Carlo Savings

Nesta secdo, um novo algoritmo baseado no algorilacke & Wright Savingse
proposto usando técnicas de Simulacdo de Mont®.Garhlgoritmo foi inspirado por
aplicacdes anteriores dos Métodos de Monte Canh@leorias propostas no algoritmo
deCWS

Em todos os algoritmos que utilizam o algoritmoGClarke & Wright Savings
as técnicas de Monte Carlo sdo aplicadas para daameenariabilidade das solucdes a
fim de superar os limites da heuristica utilizalados os algoritmos utilizarMCS
durante a etapa de selecao de nds/arestas e ruisdiasl do algoritm@WsS

Neste trabalho, uma abordagem diferente sera digitaando a heuristica de
Clarke & Wright SavingsSimulagdes de Monte Carlo serdo usadas para déameen
variabilidade da lista dgavings A ideia é manter o algoritmo original de consiacle
solugcbes, mas utilizando as simulacbes para variardem em que as arestas s&o
percorridas, mudando as solucgdes finais e perroitinee diferentes rotas sejam geradas
em cada simulacgao.
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5.1. Algoritmo Monte Carlo Savings

O algoritmo, batizado dglonte Carlo Savingse um algoritmo heuristico novo baseado
no Clarke & Wright SavingdClarke and Wright 1964], que utiliza Simulacbes de
Monte Carlo para gerar lista davingscom certo grau de variabilidade e permitir que
solugbes diversificadas sejam encontradas. O #igoriMonte Carlo Savings

(Algoritmo 3) executa simulagbes, onde em cada uma delas € gerada staadé
savingsutilizandoplain random samplingPara cada lista gerada, o algoritmo procede
ao metodo padréo dalarke & Wright Savingspercorrendo a lista de forma decrescente
de economia e fundindo as rotas factiveis. Pammiperm variabilidade nas listas de

savings a formula de calculo de economia recebe um coegeraleatérig, definido

em um interval(—4, +4], usado para penalizar ou bonificar a economiadgeesmtre
dois nos ej. Uma economia é penalizada quardb= p < 0 e bonificada quando
0O<p=4i . Quando p=0 , a economia ndo tem alteracdo. Seja
s=C(i,0) 4+ C(0,j) — €(i.j), a Equacdo 3 mostra o calculo da nova economia ent
dois clientes ej.

3)

Si}-=5+5ﬁcp’

em que—4 = p < 4. Essas alteracbes na economia entre dois clipetesitem que a
lista de savingstenha as arestas ordenadas de forma diferente éodon padréo,
fazendo com que a arvore de busca seja mais edpl@asolucdes diferentes sejam
encontradas.

Algoritmo 3: Monte Carlo Savings
Entrada: Conjunto de vértices V e conjunto de arestas E, capacidade
mixima () dos veiculos, nimero de simulacoes r e limite do
intervalo aleatério A
Saida: Conjunto de rotas

1 best = create_intial_routes(V);

2 for k « 0Utordo

3 solution = create_initial _routes(V);

4 savings_list = compute_mcs_savings(V, A);

s foreach i, j € savings_list do

6 if feasible _merge(i, j, O) then

7 | solution.add{merge _routes(i. j)): // CWS5
8

9

end
end
10 if C'(solution) < (C(best) then
11 | best = solution;
12 end
12 end

14 return best
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Na Linha 1 do Algoritmo 3, é criada uma solucédsebaom cada cliente sendo
servido por seu proprio veiculo. A funcéeate_initial_routes® a mesma usada pelo

CWSno Algoritmo 1. Nas Linhas 2-9 do Algoritmo 3, séfetuadag simulagdes. Em
cada simulacdo, € criada uma solucdo base (Linhao®&)putada a lista deavings
(Linha 4) usando o algoritmmmpute_mcs_savingalgoritmo 4), e calculada as rotas
através do método classico @arke & Wright Savings(Linhas 5-9). A funcéo
merge_route® a mesma usada peNSdefinida no Algoritmo 1. Finalmente, nas
Linhas 10-12 do Algoritmo 3, compara-se o custaltda solugéo (definido na Secao 2)
da simulacdo atual com o custo da melhor solucéontrada até agora e a solu¢cdo com

menor custo € escolhida como a melhbesf. O algoritmo termina quando
simulacdes sdo executadas e a melhor solucdo emdantentre as simulacbes é

retornada. O Algoritmo 4 mostra a criacdo da litaavings utilizando o parametrgé

para definir o intervalo em que o valor da compt@ateatorigz pode estar.

Algoritmo 4: compute_mcs_savings

Entrada: Conjunto de vértices V e limite do intervalo aleatério A
Saida: Lista de savings, ordenada por ordem decrescente de economia

savings list = { };

foreachi.j € V' — {0} do
s=C(1,0) + (0, 7) = C(2.7):
p=random(—X,+A); // random p € [—A, +A]
.L}‘g__.; =5+ (s ﬂtjj]ll.
savings_list.add(S; ;):

end

sort.decreasing(savings _list);

return savings_list

MO - & m de W R e

Note que par& = 1 e =0, o algoritmoMonte Carlo Savingatua como o
algoritmo padrao d€larke & Wright Savings

A Figura 2 contém as rotas iniciais e a listasdeingspara uma instancia de
problema definida em [Larson and Odoni 1981] comcliéntes e 3 veiculos de

capacidade = 100. O exemplo esta disponivel em [Larson and OdoSRLL9Cada
aresta representa uma rota, que inicialmente vaiegdsito até o cliente e retorna. Ao
lado do grafo, estd a lista dmvingsgerada por uma determinada simulagcdo para

p = 0.05.
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Lista de savings

Figure 2. Rotas iniciais criadas pelo algoritmo e u  ma determinada lista de

savings gerada para p = 0.05

A Figura 3 mostra a populacdo de rotas geradas glgbritmoMonte Carlo

Savingsparar = 3 ep = 0.05 para a instancia de exemplo, com custos 520, 422 ¢
respectivamente. Nessa execucdo, o melhor resudtztatto foi de custo 453. A Figura
4 mostra a rota completa gerada pela simulacdoamto total de 453. Os pares em
destague s&o arestas que foram processadas paon dantiveis de juncéo.
Comparativamente, a solucdo alcancada pelo algofilarke & Wright Savinggem
custo 520 [Larson and Odoni 1981].
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Figure 4. Rota gerada pelo algoritmo

Monte Carlo Savings ao final de uma
simulacdo e a lista de savings processada
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5.2. Andlise de complexidade assintotica

Para analisarmos a complexidade assintética doritago Monte Carlo Savings
preciso primeiro analisar a complexidade @WS usado como base pelo nosso
algoritmo. O consumo de tempo do algoritf@tarke & Wright Savingspode ser

representado pela funciifmn, m), onden € o nimero de clientes do problems ®
namero de arestas. Essa funcdo € obtida atravésmalse de complexidade dos 4
passos principais do algoritmo: inicializacdo datas, criagdo da lista deavings
ordenacéo da lista davingse fusdo das rotas. O primeiro passo, inicializalgiorotas

(create_initial_routesdo Algoritmo 1) tem complexidade linear Os passos de criacado
e ordenacdo da lista dsavings (compute savings_listdo Algoritmo 1) tém

complexidaden + m =log,(m). Os passos de fusdo das rotas, representadonfessLi

3-6 do Algoritmo 1 também tém complexidade lingarAssim, podemos concluir que
o consumo de tempo do algoritmoClarke & Wright Savings €

f(n,m) =n+m+m=log,(m)+m.

Para facilitar, podemos tomsx = n*, embora 0 nimero maximo de arestas em
um problema de CVRP seja ae (n—1)/2. Portanto, o consumo de tempo do
algoritmo CWS é2(n? = log, (n)).

O algoritmoMonte Carlo Savingsde forma simplificada, executavezes o
algoritmo deCWSusando numeros aleatorios na criagdo da lissadi@gs Note que a
funcdo compute_mcs_savingséambém tem a mesma complexidade da funcao
compute_savings_ligto Algoritmo 1. Portanto, o consumo de tempo dmrimo de

Monte Carlo Savingé 0(r = n® =log,(n)).

E importante ressaltar que o nimero de simulagiesle ser muito maior do

gue o numero de client&s

6. Experimentos

O algoritmo proposto € comparado com algoritmos GI&RP heuristicos, meta-
heuristicos e que usam dos Métodos de Monte Carntre eles os algoritmos
heuristicoClarke & Wright SavingfClarke and Wright 1964] baseado em Centroide
[Shin and Han 2011]; o algoritmo meta-heurist®osca Tabu GranulafToth and
Vigo 2003]; e o algoritmo que aplica Métodos de koGarloBinaryMCS-CW$Takes
and Kosters 2010a].

Para avaliar e comparar o desempenho dos algaitfiooam usados um
subconjunto de 15 instancias de problemas defirpdosAugerat [Augerat 1995] e um
subconjunto de 13 instancias de problemas utilizgur Takes [Augerat 1995] para
avaliar o desempenho do seu algoritaioaryMCS-CWSrente acALGACEA-2[Faulin
and Juan 2007, Faulin and Juan 2008]. O conjunt@rdblemas e solucbes dos
benchmarksitilizados esta no formato TSPLIB [Reinelt 2014].
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O benchmarkde Augerat foi usado para comparar os algoritnr@€ehtroide
Busca Tabu GranularClarke & Wright SavingsBinaryMCS-CWS o Monte Carlo
Savings O benchmarkde Takes foi usado para comparar os algoritBioaryMCS-
CWSe o algoritmo propostilonte Carlo Savings

Foram avaliados os resultados baseados na medisposta obtida pelos
algoritmos para aquela determinada instancia dblg@m. As comparacdes também
levam em conta a melhor solucdo conhecida na tlikera Para este trabalho, o
algoritmo propostoMonte Carlo Savingdoi implementado usando a linguagem de
programacadPython Também foi implementada a versao paralela doriaigo de
Clarke & Wright Savingse o algoritmoBinaryMCS-CWS O cédigo fonte dessas
implementacdes esta disponivel em
https://github.com/RomuloOliveira/monte-carlo-cvrp/

Foram feitas 2000 simulacbes em cada execucadgadoitano Monte Carlo
Savings O algoritmo foi executado cinco vezes para cadincia e 0 melhor resultado
obtido foi selecionado. O tempo limite maximo esli#glo por execucado de instancia foi
de 5 minutos, 0 mesmo tempo usado por [Takes arslekn2010b] e [Takes and
Kosters 2010b]. Os resultadosBlasca Tabu Granulae do algoritmo d€entroidesdo
0S mesmos mostrados em [Barbosa and Takakura 2044gsultados dBinaryMCS-
CWSe doCWsSforam obtidos através de implementacfes propFasam feitas 50
simulacGes por cada aresta visitada no algoriBmaryMCS-CWS utilizando os
mesmos parametros de [Takes and Kosters 2010dfjoOtao também foi executado
cinco vezes para cada instancia e o seu melhdtaésselecionado.

Uma vez que um algoritmo robusto [Takes and KesB&10a]. deve usar o
mesmo valor dos parametros para todas as instapei@sdefinir o valor do parametro

A foi usada a ferramenta de configuracdo automaticalgoritmos IRACE [Lépez-

Ibafiez et al. 2011]. Essa ferramenta encontra aBgoocacdes mais adequadas dos
parametros utilizando comparacOes estatisticaso @@, métodos de configuracao
automética devem produzir uma configuragdo com bi@sempenho em instancias
ainda nao testadas, na etapa de ajuste de paré&nietaon fornecidas instancias de
[Augerat 1995] e de [DEIS 2014] diferentes das #8zadas na etapa de teste. O
IRACE foi executado com as configuractes padréms, €cecdo do tempo maximo de
execucéao definido em 5 horas e tempo estimado el®uedo de cada teste definido em
60 segundos, sendo que o valor encontrado pebnfenta foi 0,034. Nas Secdes 6.1 e
6.2 sdo apresentados os resultados para as linstdicias de teste, respectivamente,

usando esse valor de

Os testes foram executados em um computador cooeggadoAMD Phenom
Il X4 840 @ 3,2 GHe 4GB de memoéria RAM.

6.1. Benchmark Augerat

Foram utilizadas 15 instancias denchmarkAugerat [Augerat 1995] para comparacéo
dos resultados. As instancias escolhidas sdo amasestilizadas por [Barbosa and
Takakura 2014]. O numero de clientes por instavaie de 16 a 66 clientes.

A Tabela 1 mostra a comparacéo de resultados estedgoritmos e a melhor
solucéo conhecida na literatura para essas inagnci
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Table 1. Comparacéo de resultados para as insténcia s de Augerat

Instincia Melhor Busca Tabu Centroide CWS BinaryMCS-CWS | M.C. Savings

solugio

conhe-

cida

Resultadn Diferengd Resuliadg Diferengd Resoltadg Diferencd Resuoltadd Diferenga Resuliadg Diferencs

A-n32- | 784 T84 0,00% | 874 L1.48%] 834 6,38% | 796 1.53% 796 1.53%
kS
A-n33- | 742 Ta0 2.43% | 769 3.64% | 8RO 18.60%| 744 0.27% 742 0,00 %
k6
A-n3h- | 799 829 3,75% | 899 12.52%] 806 0.88% | 805 0,75% 805 0.75%
kS
A-nd5- | 1146 1197 4.45% | 1257 9.69% | 1203 | 497% | 1178 2.79% 1154 | 0,70%
k7
A-n63- | 1314 | 1355 | 3.12% | 1476 | 12.33%] 1382 | 508% | 1342 | 213% | 1325 | 084%
k10
B-n3l- | 672 675 0.45% | 700 4.17% | 677 0.74% | 674 0.30% 673 0.15%
k5
B-n34- | 78E 790 0,25% | 976 23,86%| 806 228% | 793 0.63% 792 0.51%
k5
B-n38- | 805 821 1.99% | 835 3.73% | 834 3.60% | 509 0.50% 819 1.74%
kb
B-nd4- | 909 946 4.07% | 963 5.94% | 939 330% | 926 187 % 928 2.09%
k7

B-n66- | 1316 1423 | 8.13% | 1420 [ 7.90% | 1424 | 821% | 1358 | 3,19% 1360 | 3.34%
ko

P-nl6- | 450 [452 |[o044% [478 [ 6.22% [ 478) [622% [450 [000% [465 [333%
k8
P-ni19- | 212|223 | 519% [ 242 | 14.15%| 240 | 1321%] 212 | 000% | (219) | 3.30%
k2
P.n23- | 520 [ 573 [ 832% [ 595 | 12484 (537) | 1.51% [ 529 [000% | (534) | 095%
k8
P-ndD- | 458 [ 490 | 699% [ 595 [2091%] 522 | 13.97% 470 [ 2.62% |[474 [ 3.49%
kS
P-n50- | 696 | 720 | 3.45% 765 | 991% | 740 | 632% | 718 [ 3.06% | 706 | 144%
k10
| Total | 11620 | 12038 | 3.6% | 12844 | 10.53%] 12302 | 5,87% | 11804 | 1.58% | 11792 | 1.48% |

Nota-se que o algoritmMonte Carlo Saving®btém os melhores resultados
entre os algoritmos testados em 6 das 15 instanoi@sindo uma solucéo igual a
melhor solucdo conhecida e também o melhor resulggdal, com apenas 1,48% de
variacdo da melhor solugcéo conhecida da literaiiasa.instancia®-n16-k8e P-n23-k8
o algoritmo deClarke & Wright Savingsédo obteve uma solucao factivel com o nimero
minimo desejado de veiculos. O mesmo aconteceu @aygoritmo Monte Carlo
Savingsas instanciaB-n19-k2e P-n23-k8

Os resultados de ambos os algoritmos que utili@amulacdes de Monte Carlo
mostram-se melhores que as outras abordagenssiiechBusca Tabu Granular

A Tabela 2 mostra o resumo do desempenho dositaigsr considerando o
melhor resultado, a média dos resultados e o pguitado. Os algoritmd3inaryMCS-
CWSe Monte Carlo Savingsbtiveram os melhores resultados.
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Table 2. Resumo do desempenho dos algoritmos paraa s instancias de Augerat

Algoritmos Melhor resultado | Média dos resulta- | Pior resultado (%)
(%) dos (%)

Monte Carlo Savings 0,00% 1.61% 3.49%

BinaryMICS-CWS 0,00% 1,32% 3.19%

Busca Tabu 0,00% 3.54% 8.32%

CWS 0,74% 6.36% 18,60%

Centroide 3.64% 11.19% 2091%

6.2. Benchmark Takes

Foram utilizadas 13 instancias, sendo duas de [atd®95] e 11 de [Augerat 1995].
Como mencionado anteriormente, as instancias séessas utilizadas por [Takes and
Kosters 2010b] em sua comparacdo com o algorishGACEA-2 O numero de
clientes por instancia varia de 51 a 200 clientga psse subconjunto.

A Tabela 3 mostra a comparacéo de resultados estedgoritmos e a melhor
solugéo conhecida na literatura para essas ina&nci

Table 3. Comparacéo de resultados para as instdncia s usadas por Takes

Instincia Melhor solugido | BinaryMCS-CWS | Monte Carlo Savings
conhecida

Resultado| Diferencal Resultado| Diferenca
A-n65-k9 1174 1224 4.26% 1196 1.87%
A-n80-k10 1764 1805 2.32% 1806 2,38%
E051-05E 525 536 2.10% 537 2,29%
E072-04F 242 265 9.50% 249 2.89%
E076-075 691 703 1.74% 703 1,74%
E076-10E 837 860 2.75% 858 2.51%
E076-14U 1029 1057 2.72% 1054 2.43%
E101-08E 826 861 4.24% 857 3,75%
E101-10C 820 844 2.93% 831 1.34%
E101-14U 1091 1101 0.92% 1105 1.28%
E151-12C 1031 1084 5.14% 1080 4,75%
E200-17B 1291 1346 4.26% 1365 5,73%
E200-17C 1311 1360 3.74% 1367 4,27%

| Total | 12632 | 13046 | 328% [ 13008 |[2,98% |

O algoritmoMonte Carlo Savingsbteve os melhores resultados, agora em 8 das
13 instancias, com variacdo de 2,98% da melhoc&olaonhecida da literatura.

A Tabela 4 mostra o resumo do desempenho dosaligisitmos. OMonte
Carlo Savingsmostrou bom desempenho também em instancias camdgynamero de
clientes. O resultado mais proximo da melhor saucanhecida foi obtido pelo
BinaryMCS-CWsenquanto dMonte Carlo Saving#i melhor nos outros dois quesitos
(média dos resultados e pior resultado), além slateedo geral.
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Table 4. Resumo do desempenho dos algoritmos paraa s instancias usadas por

Takes
Algoritmos Melhor resultado | Média dos resulta- | Pior resultado (%)
(%) dos (%)
Monte Carlo Savings 1.28% 2.86% 573%
BinaryMCS-CWS 0,92 % 3,59% 9,50%

6.3. Analise de comportamento do algoritmo
No trabalho feito por No trabalho feito por [Takasd Kosters 2010b], o parametro

aleatoriog tem relagdo quase direta com o custo das solugfitetas pelo algoritmo
BinaryMCS-CWYTakes and Kosters 2010b], como pode ser vistd-igara 1. O

algoritmo BinaryMCS-CWS utiliza g para pular arestas da solugdo com uma
probabilidadel — q. Isso faz com que valores muito altosqdgerem solu¢cdes com
muito mais custos [Takes and Kosters 2010b]..

No algoritmo Monte Carlo Savingso parametrgg € um nuamero aleatério

definido no intervalo[—4,+A4] e utilizado para aumentar ou diminuir o valor de
economia de uma aresta, alterando a ordenacaonairigia lista desavings

Diferentemente d8inaryMCS-CWSo parametrc ndo tem relacéo direta com o custo
das solucbes. Isso se deve ao fato de que o atgoktonte Carlo Savingwaria

limitadamente a lista dsavings usando o parametgcomo aditivo, penalizando ou
bonificando as economias, com tendéncias de mastarestas com maior economia no
topo da lista e as com menor economia no fim. Eesgortamento tem relacéo direta
com o0s bons resultados obtidos pelo algoritmo, gpeveita melhor a heuristica
desenvolvida po€Clarke & Wright[Clarke and Wright 1964].

A Figura 5 mostra o custo médio de todas as aiiidas dentro dema mesma
execucao(eixo vertical) para as escolhas dgixo horizontal) para as instancias A-
n32-k5, A-n65-k9 e E051-05E, paia= 2000. Como esperado, ndo existe uma relacdo
direta entret e o custo médio das rotas.

Também néo foi encontrada relacdo eritre 0 tempo necessario para se

encontrar a melhor solugao, dentro do limite deiftutns. A Figura 6 mostra o instante
de tempo (eixo vertical) em que a melhor solucéoeess simulacdes foi encontrada

para um determinadd (eixo horizontal) na instancia E051-05e. Note quenelhor
solucéo encontrada dentre as simulagi#sa mesma execuciao €, necessariamente,
a melhor solucao enttedas as execucoe® algoritmo.
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Figure 5. Custo médio das rotas x Valores de A para as instancias A-n32-k5, A-
n65-k9 e E-051-05E
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6.4. Discussao

A aplicacdo das técnicas de Monte Carlo para resgwblemas de roteamento de
veiculos reais é limitada pelo tempo de computatdoessario. Por se basear em
Simulacdes de Monte Carlo, diversas solucdes séadage pelo algoritmo para se
encontrar solucdes Otimas ou proximas de 6timas. thlstes, foi estipulado um limite
de 5 minutos que se mostrou suficiente para eramobtrias solugées, mas que pode
impossibilitar a aplicacdo dessas técnicas em andsieonde ha restricbes de tempo.
Podemos notar, entretanto, o desempenho supersodais algoritmos que utilizam
essas técnicas,RinaryMCS-CWS oMonte Carlo Savingsesse Ultimo proposto neste
trabalho.

7. Trabalhos Correlatos

Comparado com a literatura existente para o PrabldenRoteamento de Veiculos, a
aplicacdo dos Métodos de Monte Carlo em VRP e C¥Rflativamente pequena
[Takes and Kosters 2010b]. [Buxey 1979] foi provmente o primeiro trabalho que
combina Simulacdo de Monte Carlo e o algorit@larke & Wright SavingsEsse
trabalho foi posteriormente revisado em [Faulin dndn 2007, Faulin and Juan 2008].
O algoritmo ALGACEA-1foi proposto em [Faulin and Juan 2007]. Logo depos
autores propuseram ALGACEA-2 uma versdao melhorada daLGACEA-1 que
introduziu no algoritmo o conceito de Entropia [lFaand Juan 2007, Faulin and Juan
2008, Taneja et al. 1989]. Em [Takes and KosteB&]) foram propostas diversas
formas de aplicaMCS em problemas de roteamento de veiculos, entre wetas
algoritmo baseado eiearest Neighbor Insertioa dois algoritmos baseados &Ws

0 BestX-CWS oBinaryMCS-CWSO algoritmoBinaryMCS-CWSupera os resultados
de todos os trabalhos anteriores chI@S com resultados comparaveis aos melhores
algoritmos de CVRP existentes na literatura [Taes Kosters 2010a].
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Os algoritmosBinaryMCS-CWS Monte Carlo Savingsitilizam o CWScomo
base. Enquanto BinaryMCS-CWxplora a &rvore de busca fazendo simula¢des com a
mesma lista desavings o algoritmoMonte Carlo Savingsitiliza as simulagbes para
gerar uma populagdo de lista davingsdiferentes, se baseando na eficiéncia bem
estudada do algoritmo délarke & Wright Savingsa geracdo da lista e obtendo, no
geral, resultados melhores que todos os outrositags analisados.

Em [de Carvalho Oliveira and Delgado 2015] foiem@ntado o algoritmi@onte

Carlo Savingse foram realizados experimentos com diferentesreal fixos dei
definidos manualmente para as diversas instaneideste. Neste trabalho, foi usada a

ferramenta IRACE [L6pez-Ibafez et al. 2011] pareoetrar um valor d¢ de maneira
automatica para todas as instancias. Além dissalgaritmo proposto foi ilustrado

através de um exemplo; foi comparado o comportaméntparametrg do algoritmo

BinaryMCS-CW& o parametré do algoritmo proposto; e foi analisada a relagéoee
A e o tempo para encontrar a melhor solugao.

8. Conclusao

Neste trabalho, foi proposto, implementado e amdtiso algoritmoMonte Carlo
Savings que utiliza uma abordagem simples para aplical#o Métodos de Monte
Carlo, mais especificamente a Simulacdo de MonteGam problemas de roteamento
de veiculos capacitados, baseado no algoritmostearClarke & Wright Savings

Nos doisbenchmarksusados, no geral, o algoritmo proposto obteve thane
desempenho entre todos os algoritmos comparados,vadacao de apenas 1,48% e
2,98% para as melhores solucdes conhecidas datditerde cada um deenchmarks
superando métodos bem conhecidos, conBusca Tabu GranularEm comparacéo
com outros algoritmos que utilizam Simulacdes detdd&arlo, dMonte Carlo Savings
também se mostrou uma boa opg¢éo, além de ser wamit@alg robusto e simples de ser
implementado. Portanto, o algoritmo proposto dertnonsresultados comparaveis aos
melhores algoritmos disponiveis na literatura, pddeser considerado junto com o
BinaryMCS-CW$S estado-da-artequando o assunto é Métodos de Monte Carlo para
CVRP.

Trabalhos futuros podem envolver a utilizacdo tprémo proposto como
entrada para outros métodos meta-heuristicos,imgidua Busca Tabu Granular e o
BinaryMCS-CWS; estudos e variacfes da formula deulhde savings; e a escolha

automatica do valor do paramettdbaseada nas caracteristicas da instancia.
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