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Resumo

Para manter o nivel de competitividade as organizagdes buscam meios de otimizagdo para as
operacoes, possibilitando o estudo e desenvolvimento de modelos de otimizacdo, onde o
roteamento de veiculos se enquadra nos problemas cldssicos dentro do gerenciamento
logistico. O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) € uma extensdo do Problema do
Caixeiro Viajante (PCV), ao adicionar novas restricdes. O PRV ¢ classificado como um
problema NP-hard, ou seja, ndo existe um algoritmo que encontre a solug@o ideal em tempo
polinomial. Nesse contexto as organizacOes com mais processos otimizados e custos
reduzidos sobrevivem a concorréncia. Dessa forma o roteamento de veiculos € um dos
maiores gargalos para roteirizacdo para organizagdes € se enquadra nos problemas classicos
dentro do gerenciamento logistico. O presente trabalho aborda o desenvolvimento e
implementagdo de métodos capazes de determinar rotas para diferentes veiculos com
capacidades distintas, o qual retornard uma solucdo para o roteamento de veiculos. O estudo é
baseado na formulacdo do modelo matematico, a utilizacdo do software de otimizacdo
GUROBI, implementando heuristica construtiva e duas meta-heuristicas para resolucao do
modelo e andlise dos resultados obtidos, com intuito de buscar a minimizacdo de custos da

operacdo logistica, ou seja, custos referentes ao frete e a geracao da ordem de rotas.
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1. Introducao

Atualmente as operacdes logisticas possuem uma grande importdncia no planejamento
corporativo das empresas, isso se justifica em algumas operagdes, em que o custo € O
planejamento envolvido sdo complexos e significantes para a corporacdo, pois o nivel de
servico prestado deve ser compativel com a necessidade do mercado atual, que por sua vez
estd dindmico e exigente (ARAUJO, 2017). Desta forma é necessdrio mensurar o equilibrio
entre o nivel de servico e os custos envolvidos nas operacdes logisticas, sejam elas no

transporte ou no armazenamento de bens.
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O monitoramento e controle nas operagdes sdo diferenciais na competitividade para a
sustentacdo no mercado que auxilia o nivel de servico prestado, onde as necessidades e

dinamismos devem ser compativeis.

Segundo Ballou (2006) os custos com transporte chegam em até 60% dos custos logisticos,
obrigando as empresas e institui¢des adotem ferramentas para otimizacao em seus processos €

que elaborem um planejamento e programacdo que sejam eficazes.

Dentro do planejamento logistico a roteirizacdo € uma ferramenta que auxilia as operacdes
logisticas, ou seja, ativos de transporte sdo designados para melhor atender os clientes
buscando sempre o nivel de servico desejavel. Segundo Taha (2008), esta atividade tem como
principio determinar roteiros, paradas e sequéncias, buscando a minimizac¢ao de tempos, rotas

e consequentemente custos, sempre atendendo a todos os locais pré-determinados.

Os métodos de Pesquisa Operacional (PO) podem ser utilizados para solucionar problemas de
logistica como o PRV. A PO ¢é formada por um aglomerado de técnicas de solucdo para os
diversos tipos de problemas, a determinacdo da solu¢do € baseada na complexidade do
problema (TAHA, 2008). Algumas das técnicas da PO s3o a programacdo linear, a
programacao inteira, a programac¢ao dindmica, otimizacdo em redes, a programac¢ao nio linear
e as heuristicas e meta-heuristicas. As heuristicas e meta-heuristicas diferentemente das outras
técnicas podem ndo apresentar uma solugdo 6tima, mas sim uma solu¢do boa ou melhorada,
dado que elas sdo utilizadas na solu¢do de problemas que possuem modelos matemaéticos

muito complexos (TAHA, 2008).

Definindo o problema e sendo perceptivel a complexidade de geracdo de rotas, a Pesquisa
Operacional possibilita a aplicacio de ferramentas para o estudo e desenvolvimento de
modelos matemdticos para resolucdo, que € caracterizado como um problema classico de
Vehicle Routing Problem — VRP, segundo Arenales (2007) esse modelo apresenta a existéncia
de uma frota de veiculos que devem atender um conjunto de clientes de forma a captar seus

recursos e entregar em um ponto de destino que geralmente € nas industrias, levando em

consideragdo que a geragdo da ordem de rotas tenha a menor distancia possivel.

2. Logistica

Define-se como logistica a parte do gerenciamento da cadeia de abastecimento que planeja,
implementa e controla o fluxo e armazenamento eficiente e econdmico de matérias-primas,

materiais semiacabados e produtos acabados, bem como as informagdes a eles relativas, desde



o ponto de origem até o ponto de consumo, com o propdsito de atender as exigéncias dos

clientes (Carvalho, 2002, p. 31).

De acordo com Bowersox (2007), a logistica € o estudo cientifico através do planejamento,
onde as operagdes logisticas devem ser feitas de acordo com tempo, quantidades e destinos
planejados, sempre buscando o menor custo e o maximo nivel de servico. Em algumas
operacoes o fluxo de informacdo do que estd acontecendo ou que ja aconteceu € importante
para manutencdo e controle do planejamento logistico. As maiores dificuldades no
planejamento envolvem questdes de quantidade de cliente, armazenamento de estoque, custos
referentes as distancias, decisdes de rotas, quantidades de ativos de transporte e capacidade

dos ativos.

Dentro do planejamento logistico a roteirizacdo € uma ferramenta que busca direcionar as
operacodes logisticas, ou seja, ativos de transportes sdo designados para melhor atender os
clientes buscando sempre o nivel de servico que os atenda melhor, esse método pode ser
realizado através de técnicas especificas que sd@o processos cladssicos desenvolvido por algum
grupo de pessoas ou por softwares que conseguem fazer automaticamente. Segundo Taha
(2008), essa atividade tem como principio determinar roteiros, paradas e sequéncias,
buscando a minimizacdo de tempos, rotas e consequentemente custos, sempre atendendo a

todos os locais pré-determinados.

Um dos problemas cldssicos dentro do gerenciamento logistico € o roteamento de veiculos,
conhecido também como Problema de Roteamento de Veiculos ou simplesmente PRV, onde
0 mesmo baseia-se na constru¢do de rotas para cada caminhdo, atendendo todos os pontos
solicitados no problema. Esse tipo de modelo geralmente e utilizado nos projetos de rotas para

entrega ou coleta.

2.1 Problema de Roteamento de Veiculos (PRYV)

Na formulagdo classica proposta pelo Arenales (2007), o PRV € representado por um
conjunto de grafos orientados e completos G = (N, E)em que N = C U [ 0, n+1 ], sendo que
C =1, ..., n e o conjunto de nds que representam os pontos a serem atendidos, 0 a origem e
n+1 sdo os nos que representam o depdsito. O conjunto E= [(i, j)V i, jEN, i #j, i #n+l,j

#0], sendo K o conjunto de veiculos disponiveis de uma frota homogénea.

O objetivo proposto e minimizar os custos totais percorridos, atentando que cada rota deve ser

iniciada no ponto 0 e terminada no ponto n+1/, os pontos serdo atendidos somente uma unica



vez e a demanda total presente nos mesmos ndao pode ultrapassar a capacidade do caminhdo,

assim como o tempo de viagem total da rota, considerando:
— ¢j sendo custo do veiculo ao percorrer o arco (i, j);
— dj e ademanda do cliente i;
— Qe acapacidade de cada veiculo k, com frota Homogénea;
— S e um conjunto de subconjunto contido dentro G= (N, E);

— Varidveis de decisdo x;i: 1 se o veiculo K percorre o arco (i, j), Vk €K, V (i, j) €EE; 0

caso contrario.

Figura 1 - Modelo Matemético do Problema de Roteamento de Veiculos
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Fonte: Arenales (2007)

As equagoes 2.1 a 2.8 apresentam o modelo matematico para o VRP proposto em Arenales

(2007):

— A equagdo 2.1 referente a func@o objetiva remete a minimizacdo dos custos

envolvidos para realizacdo da rota percorrida de todos veiculos utilizados;

— A equagdo 2.2 referentes a primeira restricdo do modelo, onde o somatério de todos
K veiculos e os j do arco (i, j), para todo i pertencente a0 mesmo arco deve ser

igual a 1, ou seja, restringe todos os pontos a sejam visitados uma dnica vez;



— A equacdo 2.3 referentes a segunda restricio do modelo, onde somatério da
demanda d; sendo i pertencente ao arco (i, j) seja menor ou igual que capacidade Q
de cada veiculo K, ou seja, garante que a capacidade de nenhum veiculo seja

excedida;

— A equacgdo 2.4 referentes a terceira restricdo do modelo, onde o somatério de j
pertencente ao arco (i, j), para todo K veiculo deve ser igual a 1, ou seja, garante

todos os veiculos partem do ponto de origem considerando i = 0;

— A equagdo 2.5 referentes a quarta restricdo do modelo, onde o somatério de i
pertencente ao arco (i, j) deve ser igual ao somatério de j pertencente a0 mesmo
arco, para todo K veiculo e h pertence ao arco (i, j), ou seja, garante que 0Os
veiculos K que chegam no ponto de origem, sdo 0s mesmos que partem para O

ponto de destino;

— A equacgdo 2.6 referentes a quinta restricdo do modelo, onde o somatério de i
pertencente ao arco (i, j) deve ser igual a 1, para todo K veiculo, ou seja, garante

que todos os veiculos escolhidos cheguem no ponto destino, j = N;

— A equacdo 2.7 referente a sexta equacdo do modelo, onde somatério de i e j
pertencente ao arco S = (i, j), sabendo que o presente arco S e contido dentro do
conjunto G = (N, E), deve ser menor ou igual que o IS -7/ com |[S|={2... [N/2|}

para todo K veiculo, ou seja, elimina a possibilidade da geracdo de sub-rotas.

Simas & Go6mez (2005) novamente fizeram um estudo usando a Busca Tabu. Foram
utilizados 3 mecanismos de geracdo de vizinhanca: Troca de vértices, Construcdao de Rotas e
Remocdo/inser¢cdo de vértices. Concluiu-se que quando isolados, os mecanismos ndo
apresentaram boas solugdes, entretanto, a combinacdo dos trés gerou solucdes de qualidade

satisfatoria.

Sosa et al. (2007) propds um trabalho de solucdo do Problema de Roteamento de Veiculos
através da meta-heuristica Busca Dispersa (BD), um método de 5 etapas que consiste em
gerar um conjunto de solugdes iniciais, melhord-lo e enfim combinar as solugdes iniciais
melhoradas para encontrar uma solucao de qualidade superior. O algoritmo foi testado para

quatro conjuntos de dados e os resultados mostram que as solucdes encontradas se aproximam



das melhores solugdes reportadas na literatura, sendo obtidas com um tempo computacional

reduzido.

Rodrigues (2007) aplicou trés algoritmos para obter uma minimizacao de custos no Problema
de Roteamento de Veiculos, fazendo uso da metodologia como uma proposta de solucio para
o transporte de funciondrios da empresa Hidrelétrica Itaipu Binacional. Para resolver o
problema, primeiro aplicou-se o algoritmo das p-Medianas de Teitz e Bart, medianas essas
que representam o nudmero de veiculos a serem utilizados. Em seguida, aplicou-se o
Algoritmo de Designagdo de Gillet e Johnson Modificado para a designacdo dos pontos de
parada de cada veiculo. Por fim, o Algoritmo de Otimizac¢do por Colonia de Formigas
aplicado ao Problema do Caixeiro Viajante foi usado para a determinacdo da ordem em que os
pontos serdo visitados. Os resultados obtidos se mostraram melhores em comparacdo aos

adotados pela empresa.

Heinen & Osorio (2006) compararam o desempenho de 3 heuristicas de aproximagdo para o
problema: Heuristica de Clark e Wright, Heuristica de Mole e Jameson e os Algoritmos
Genéticos. A partir dos resultados, constatou-se que o algoritmo de Mole e Jameson € bem
mais lento que o de Clark e Wright, entretanto, a qualidade da sua solugdo € claramente
superior. J4 os Algoritmos Genéticos, apesar de serem muito mais rapidos que a solucao
exata, se mostraram mais lentos que as outras duas heuristicas e apresentaram melhores
solugdes apenas para problemas com menos de 20 nés, para entradas maiores os resultados

foram os piores obtidos.

2.2 Variable Neighborhood Search (VNS)

O principio do VNS visa criar conjuntos de solucdes e combind-las entre si para obter a

melhor solucdo possivel.

O VNS explora as solucdes através de trocas sistematicas de estruturas de vizinhanga, e
focaliza a busca em torno de uma nova solucdo, a qual é alcancada somente quando um

movimento de melhora é identificado (MLADENOVIC & HANSEN, 1997).

As estruturas de vizinhanga de uma solu¢do sdo as modificagdes que podem ser feitas na
solucdo atual, de tal forma a gerar uma nova solucao distinta e melhorada. Para se determinar
se uma solucdo vizinha ¢ uma melhora de uma anterior € utilizada a fun¢do objetivo ou
funcdo de avaliagdo, que tem como objetivo quantificar cada solugcdo e selecionar as de

valores superiores (REIS & CUNHA, 2010).



Figura 2 - Pseudocddigo Variable Neighborhood Search(VNS).

procedimento VNS
1. Sejas_0 uma solugdo inicial;
2. Sejar o nimero de estruturas diferentes de vizinhanga;
3. s« s_0;//Solugdo corrente
4. enquanto (Critério de parada ndo for satisfeito) faca
5. k < 1; //Tipo de estrutura de vizinhanga corrente
6. enquanto (k <r) faca
7. Gere um vizinho qualquer s' € N*(k) (s);
8. s" « BuscaLocal(s");
9. se (f (s") < f (s)) entdo
10. s «—s";
11. k< 1;
12. sendo
13. k—k+1;
14. fim-se;

15. fim-enquanto;
16. fim-enquanto;

17. Retorne s;
fim VNS;

Fonte: Souza (2009)

2.3 Interated Local Search (ILS)

O método Iterated Local Search (ILS) € baseado na ideia de que um procedimento de busca
local pode ser melhorado gerando-se novas solucdes de partida, as quais s@o obtidas por meio

de perturbac¢des na solugdo 6tima local (Souza, 2009).

O sucesso do ILS é centrado no conjunto de amostragem de 6timos locais, acompanhado de a
escolha do método de busca local, das perturbagdes e do critério de aceitagdo. Em principio,
qualquer método de busca local pode ser usado, mas o desempenho do ILS com respeito a
qualidade da solucdo final e a velocidade de convergéncia depende fortemente do método

escolhido.

Figura 3 — Algoritmo Interated Local Search

procedimento ILS
1. so < GeraSolugdolnicial();
2. s« BuscaLocal(sp);

3. enquanto (os critérios de parada ndo estiverem satisfeitos) faca




4. s’ « Perturbacio(historico, s);
5. s”’ « BuscaLocal(s’);
6. s < CritérioAceitacdo(s, s’°, historico);

7. fim-enquanto;
fim ILS

Fonte: Souza (2009)

3.Metodologia

O objetivo do trabalho é de fundamento exploratério. No final de pesquisas exploratdrias é
possivel conhecer mais sobre o assunto tratado e estar capacitado para desenvolver hipéteses,
por ser muito especifica dependendo muito da intuicdo do explorador (GIL, 2008). O

procedimento para o desenvolvimento da pesquisa foi o de modelagem.

Primeiramente, foi realizada uma pesquisa em torno de um banco de dados que possuisse
dados confidveis com solugdes vidveis, visto que o foco do trabalho era o desenvolvimento de
um método de otimizacdo para o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), ndo se
limitando a um problema especifico e sim a aplicac@o a todos os tipos referentes ao problema

abordado neste trabalho.

4. Resultados

Conforme citado na metodologia do trabalho, o primeiro passo o estudo sobre o tema tratado
e a escolha das instincias iniciais do teste no banco de dados online OR- Library. As
instancias foram selecionadas de acordo com o problema, visando englobar desde problemas
pequenos até problemas grandes. Foram selecionadas 3 instancias descritas na Tabela 1 a

seguir.

Tabela 1 — Instancias

Instancia Cidades
12 5
22 20
3* 50

Fonte: autoria prépria



Ap6s o levantamento da revis@o bibliografica iniciou a implementa¢do do modelo matematico
do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) no software GUROBI®. Como estipulado na
metodologia da pesquisa a finalidade seria o desenvolvimento da meta-heuristica Variable
Neighborhood Search (VNS) e Interated Local Search (ILS), pois ambos utilizam um menor
esforco computacional e retornar uma solu¢do com menor variacdo em relacdo a solugdo
Otima, entretanto as meta-heuristicas necessitam de uma heuristica construtiva, que € moldada

de acordo com o problema especifico.

Apés a implementagao da heuristica construtiva foram implementadas as meta-heuristicas de
levando em consideracio seus respectivos pseudocddigos. Depois disso, foram feitos 5 testes
com as duas meta-heuristicas com o objetivo de testar a robustez das meta-heuristicas. Neste
teste foram usadas 3 estruturas de vizinhanca para o VNS. Na Tabela 2 sdo apresentados os

testes com o arquivo de 5 cidades.

Tabela 2 - Calibracao das meta-heuristicas da instancia 1

ILS VNS k=3

Testes FO Tempo(s) FO Tempo(s)
Teste 1 379,61 0,01 379,61 0,01
Teste 2 379,61 0,01 379,61 0,01
Teste 3 379,61 0,01 379,61 1
Teste 4 379,61 1 379,61 0,01
Teste 5 379,61 0,01 379,61 1
Média 379,61 0,20 379,61 0,40
Desvio 0,00 0,45 0,00 0,55

Fonte: autoria prépria

Percebe-se que na primeira instancia com 5 cidades, o valor da solug¢do 6tima foi encontrado
em todos os testes. Desta forma ndo foram encontradas diferencas significativas entre os
diferentes métodos propostos. Isso se deve ao fato da instancia de teste com 5 cidades ser

muito pequena e ndo ter exigido muito dos métodos propostos.



Na segunda instancia de teste, o arquivo com 20 cidades, foram feitos os testes das meta-

heuristicas ILS e VNS e para o VNS foi feito o teste com k = 3 ou k = 8, onde k é o nimero

de estruturas de vizinhanca utilizadas. Os resultados sao apresentados na Tabela 3.

Percebe-se que na segunda instancia com 20 cidades, o valor da solucdo 6tima oscilou mais

do que na primeira instancia e teve uma média 1.185,40 e o desvio padriao de 20,22 para o

ILS. Em relagdo ao VNS a oscilagdo foi bem menor em relagdo ao ILS, o desvio padréo foi de

2,49 contra 20,22 do ILS, uma diminui¢io de 12%. Em relagdo as estruturas de vizinhanga do

VNS, o aumento de estruturas ndo alterou muito, houve uma diminui¢ao de apenas 0,09% e

um aumento de 2,4 vezes no tempo.

Tabela 3- Calibracdo das meta-heuristicas da instancia 2

ILS VNS k=3 VNS k=8
Teste FO Tempo(s) FO Tempo(s) FO Tempo(s)
Teste 1 | 1.197,74 15 1.093,68 20 1.093,68 61
Teste 2 | 1.200,76 12 1.093,68 19 1.097,56 62
Teste 3 | 1.154,37 18 1.093,68 21 1.093,68 63
Teste4 | 1.198,87 16 1.097,56 21 1.093,68 63
Teste 5 | 1.175,28 8 1.098,75 20 1.093,68 58
Média 1.185,40 13,80 1.095,47 20,20 1.094,46 61,40
Desvio 20,22 3,90 2,49 0,84 1,74 2,07

Fonte: autoria prépria

Na terceira instancia de teste, a qual possui 50 cidades, foram feitos os testes das meta-

heuristicas ILS e VNS e para o VNS foi feito o teste com 3 e 8 estruturas de vizinhanca. Os

resultados sdo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4- Calibrac@o das meta-heuristicas da instancia 3



ILS VNS k=3 VNS k=8

Teste FO Tempo(s) FO Tempo(s) FO Tempo(s)
Teste 1 | 2.685,90 88 2.425,60 248 2.431,18 1.769
Teste2 | 2.685,90 90 2.44572 337 2.447,03 1.178
Teste 3 | 2.685,90 91 2.448,97 250 2.438,61 878
Teste 4 | 2.685,90 94 2.456,98 287 2.436,66 929
Teste 5 | 2.685,90 89 2.447,03 272 2.420,84 1.521
Média | 2.685,90 90,40 2.444.86 278,30 2.434,86 1.255,00
Desvio 0,00 2,30 11,62 36,33 9,69 383,82

Fonte: autoria prépria

Percebe-se que na terceira instincia com 50 cidades que a meta-heuristica ILS nio teve
nenhum desvio da solu¢do obtida, o tempo teve um leve desvio padrdo de 2,3 segundos. Em
relacdo as estruturas de vizinhanga do VNS, a estrutura com 3 apresentou uma solucdo 0,4
vezes maior que a estrutura com 8, porém, em relacdo ao tempo, a estrutura de 8 aumentou
4,5 vezes em relagdo a estrutura de 3. Entdo foi considerado que a estrutura com 3
vizinhangas € mais eficiente que a de 8. Comparando a melhor estrutura do VNS com o ILS, o
ILS ndo teve desvio padrdo e sua solucdo € 166 vezes mais rdpida que o VNS. Ja a dltima tem

uma melhor solu¢do 6tima melhorada em 1,1 vezes em relacdo ao ILS.

A fim de comparar as duas meta-heuristicas entre si foi limitado o nimero de iteragdes. A

Tabela 5, limitou-se o niimero de iteragdes em 10.000.

Tabela 5- Comparagdo da meta-heuristica VNS e ILS

FO Tempo
Cidades
Meédia Desvio | Média | Desvio

5 379,61 0,00 0,20 0,45
ILS 20 1.185,40 20,22 13,80 3,90

50 2.685,90 0,00 90,40 2,30

5 379,61 0,00 0,40 0,55
VNS 20 1.095,47 2,49 20,20 0,84

50 2.444.86 11,62 | 278,80 | 36,33




Fonte: autoria prépria

Pode-se concluir em relagao ao resultado de 5 cidades que as 2 meta-heuristicas obtiveram a
mesma solucdo 6tima. Em relacdo a 20 cidades, o VNS obteve uma solugdo 0,9 vezes melhor

que o ILS.

Ap6s a comparagdo das duas meta-heuristicas, foi acrescentado a comparacido em relagdo a
heuristica construtiva, programacdo linear (resultado do modelo matemadtico), programacao

linear e VNS (PL+VNS) e programacio linear e ILS (PL+ILS).

Observa-se que na instancia de testes com 5 cidades, somente a heuristica construtiva ndo

obteve a solu¢do 6tima, o tempo de todos os métodos foi muito pequeno (menor que 1

segundo).
Tabela 5- Comparacdo da meta-heuristica VNS e ILS
5 cidades 20 cidades 50 cidades

FO Tempo(s) FO Tempo(s) FO Tempo
PL 379,61 0,01 1.093,68 67 2.370,47 28.800

Heuristica 44274 0,01 1.291,84 0,01 2.685,90 0,01

ILS 379,61 0,01 1.154,37 18 2.685,90 88

PL +ILS 379,61 0,01 1.093,68 38 2.404,00 150

VNS 379,61 0,01 1.093,68 19 2.425,60 248

PL + VNS 379,61 0,01 1.093,68 50 2.404,00 309

Fonte: autoria prépria

Para a instincia de testes com 20 cidades, a PL, PL + ILS, VNS e PL+VNS obtiveram o valor
da solugdo 6tima, porém com tempos de resolucdo diferentes. O mais rapido foi o VNS com
19 segundos de tempo de resolugdo para obter a solugdo 6tima. O ILS obteve uma solugdo

5,55% acima da solugao 6tima em 18 segundos.

Nos testes com a instancia que possui 50 cidades, a programacao linear foi o inico método a
obter a solu¢do 6tima apds 8 horas de processamento computacional. A combinagdo da

programacao linear com o ILS (PL+ILS) obteve uma solucdo 1,41% acima da solucdo 6tima



em 2,5 minutos. Esta mesma solucao foi obtida pela combina¢dao PL+VNS em 5,2 minutos. O
VNS obteve uma solugdo 2,33% acima da solu¢do 6tima em 4,1 minutos e o ILS obteve uma
solucdo 13,31% acima da solu¢do 6tima em 1,5 minutos. A solucdo obtida pelo ILS foi
considerada de md qualidade pois € igual a solucdo obtida pela heuristica construtiva em

menos de 1 segundo.

5. Conclusao

Neste trabalho foi proposto e implementado alguns métodos para a resolu¢do do Problema de
Roteamento de Veiculos (PRV). A fim de comparar duas meta-heuristicas para a resolucdo do
problema e encontrar a que obteve melhores resultados foi implementada a Variable

Neighborhood Search (VNS) e Iterated Local Search (ILS).

De acordo com os arquivos de entrada de 5, 20 e 50 cidades. No arquivo de 5 cidades todos
alcancaram o valor da solu¢do 6tima. J4 no arquivo de 20 cidades quem obteve o melhor
resultado considerando tempo de resolucdo e valor da fun¢@o objetiva foi o VNS. Por dltimo

no arquivo de 50 cidades quem obteve melhor resultado foi o PL + VNS.
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