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RESUMO

A atribuigdo e o planejamento de rotas de veiculos ¢ um problema crucial da
administracdo de cadeias de suprimentos. No ambiente real ¢ comum encontrar
problemas que envolvam uma quantidade muito grande de clientes e que
conseqiientemente fogem do alcance de métodos exatos. Neste contexto, este trabalho
visa desenvolver metaheuristicas capazes de resolver algumas das mais importantes
variantes do problema de roteamento de veiculos (PRV): o PRV capacitado, o PRV
capacitado com maxima distdncia € o PRV com janelas de tempo. As metaheuristicas
desenvolvidas combinam a for¢a de estratégias bem sucedidas na literatura como Tabu
Search, Guided Local Search e Adaptive Memory Procedure dentro de uma estrutura

que utiliza o Iterated Local Search e o Variable Neighborhood Descent.

O ambiente real também possui dados probabilisticos por natureza,
como o tempo de viagem entre dois clientes. Isto faz com que um modelo de roteamento
que considere as incertezas envolvidas nestes dados seja mais apropriado. Neste
contexto, o presente trabalho também desenvolve uma metaheuristica para resolver um
PRV com janela de tempo no qual o tempo de viagem entre os clientes ¢ conhecido
apenas probabilisticamente. Este problema ¢ conhecido como PRV com Janelas de
Tempo e Tempo de Viagem Estocastico. Um método inédito na literatura ¢
desenvolvido ndo s6 para estimar o tempo de chegada nos clientes, mas também para
calcular a probabilidade dos veiculos atenderem os clientes dentro de suas respectivas
janelas de tempo. O algoritmo encontra a rota de menor custo € a0 mesmo tempo
garante um nivel minimo de servigo aos clientes. Simulacdo Estocastica ¢ utilizada para

mostrar que o método proposto supera outros conhecidos métodos da literatura.

Palavras-chaves. Roteamento de Veiculos, Tempo de Viagem Estocastico, Janela de Tempo,
Busca Tabu, GLS, ILS, Memoéria Adaptativa.



ABSTRACT

The assigning and the planning of vehicle’s routes is a crucial problem in the
supply chain management. In the real-life environment it is common to find problems in
which there is a large number of customers. Those problems can not be solved by exact
methods in reasonable time. In this context, this work aims to develop metaheuristics
that are able to solve some of the most important versions of the vehicle routing
problems (VRP): the Capacitated VRP, the Capacitated VRP with maximum distance
and the VRP with Time Windows. The developed metaheuristics combine the strengths
of the successful strategies such as Tabu Search, Guided Local Search and Adaptive
Memory Procedure into an Iterated Local Search and Variable Neighborhood Descent

structure.

The real-life environment is also made of probabilistic data by nature,
as the travel time between two customers. This fact makes the models that consider the
environment uncertain more appropriate. In this context, the present work develops a
metaheuristic capable to solve a VRP with Time Windows in which the travel time
among the customers is known just probabilistically. This problem is known as
Stochastic Vehicle Routing Problem with Time Windows (SVRPTW). This problem
combines stochastic travel times with VRP with Time Windows (VRPTW). A
methodology is developed to estimate the vehicle arriving time at each customer
location and also to estimate the vehicle's probability to respect the customer's time
window. To our knowledge, this method is unprecedented in the literature. The
algorithm finds the best route with minimum expected cost while it guarantees that
certain levels of service are met. Simulation results are used to demonstrate that the

proposed methodology outperformed other recent methods in the literature.

Keywords. Vehicle Routing, Stochastic Travel Time, Time Windows, Tabu Search,
Guided Local Search, Adaptive Memory Procedure, Iterated Local Search, Variable
Neighborhood Descent.
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CAPITULO 1

INTRODUCAO

1.1- CONTEXTUALIZACAO E MOTIVACAO

Em um mundo empresarial globalizado, as empresas que trabalham com
distribuicao prépria de seus produtos ou prestam servigos de entrega ou coleta de
mercadorias de qualquer tipo enfrentam diversos desafios como: elevada concorréncia,
necessidade de lidar com um elevado numero de clientes com baixo consumo e
pequenos volumes de entrega e, ainda, clientes mais exigentes tanto com a qualidade

como também com o prazo de entrega dos produtos.

Para serem competitivas neste mercado, convém que as empresas oferecam aos
seus clientes caracteristicas diferenciadoras, adotando processos mais rapidos e
adaptados ao perfil do cliente. Groér et al. (2009) mencionam que para obter tais
caracteristicas, algumas empresas oferecem servicos como: rastreamento on-line de

produtos, garantia de entrega no prazo acordado e de coleta dos produtos.

Ao longo do tempo, diversas iniciativas neste setor tentam otimizar a utilizacao
dos veiculos e rotas para a conseqiiente minimizagdo dos custos de distribuicdo. Este
tipo de problema ¢ estudado como o Problema de Roteamento de Veiculos, ou

simplesmente, PRV.

Cheng & Wang (2009) consideram que o PRV tem um impacto econdomico
vital em um centro de distribuicdo. Na pratica, a resolucao deste problema contribui
diretamente para redu¢do de custos no sistema logistico. Como o problema ¢ complexo,
a solucdo geralmente fica nas maos de uma pessoa experiente com conhecimento

geografico do local e rota.

Segundo Toth & Vigo (2002), por mais experiente que a pessoa responsavel
pelo planejamento dos processos de distribuicdo seja, procedimentos computadorizados
tém permitido uma importante redugdo dos custos totais de transporte. Kant ef al. (2008)
apresentaram em seu trabalho um estudo de caso sobre a implementagao de um software

de roteamento de veiculos na Coca-Cola ® nos Estados Unidos da América. Este



projeto resultou em ganhos significativos para a empresa. O desafio foi a elaboracdo de
um programa que resolvesse um PRV com restri¢gdes padrdes, tais como, capacidade do
veiculo e duragdo maxima da rota; e também algumas restrigdes mais complexas como:
veiculo e equipamento adequado conforme pedido e localizagao do cliente, janela de

tempo e tipo de trafego para evitar engarrafamentos.

O PRV ¢ uma variagdo do Problema do Caixeiro Viajante (PCV), um dos
problemas mais abordados na area da Otimizacdo Combinatoria (Laporte ef al., 1992),
onde os problemas apresentam a caracteristica comum de que a solugdo Otima ¢
procurada em um conjunto finito de possibilidades. Segundo Solomon & Desrosiers
(1998), este problema ainda ndo possui um algoritmo capaz de soluciond-lo de maneira
exata para um elevado numero de clientes, sendo dificil encontrar a solucdo 6tima em

tempo computacional ndo proibitivo.

O desenvolvimento dos computadores, tanto em hardware como em softwares,
tém sido um fator importante no desenvolvimento de modelos matematicos e de
algoritmos que cada vez mais tém abordado aplicagcdes do mundo real no que diz

respeito aos problemas de roteamento.

Deste modo, estamos num contexto que possui algumas caracteristicas que
motivam este trabalho. A primeira ¢ que embora o PRV tenha cerca de 50 anos, por ser
um problema de alta complexidade computacional e com muitas variagdes possiveis,
esta longe de ser um tema esgotado. Um segundo ponto trata-se de uma variante do
problema ainda pouco estudada e de forte relevancia pratica que diz respeito a natureza
estocastica dos tempos de viagem. Uma terceira caracteristica ¢ o fato do PRV ter um
método de solucdo complexo que estd fora do alcance de compreensdo de muitos
profissionais que trabalham em empresas de logistica, e portanto, sua aplicagdo pratica

num ambiente real depende fortemente do uso da tecnologia de informagao.

1.2- OBJETIVOS

Dentro do contexto ja descrito, este trabalho possui os seguintes objetivos.



1.2.1- Objetivo geral

Desenvolver uma metaheuristica capaz de resolver eficientemente o Problema

de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo e Tempo de Viagem Estocastico.

1.2.2- Objetivos especificos

Para suportar o cumprimento do objetivo geral, sdo propostos os seguintes

objetivos especificos:

1) Desenvolver metaheuristicas eficientes a partir de técnicas e algoritmos
relatados na literatura que obtiveram reconhecido sucesso na solugdo do
PRV deterministico: Iterated Local Search, Variable Neighborhood
Descent, Tabu Search, Memory Adaptive Procedure e Guided Local

Search.

2) Validar os modelos desenvolvidos em instancias reconhecidas da

literatura.
3) Estudar novas formas de exploragdo do espaco de busca.

4) Transformar o algoritmo desenvolvido para o PRV deterministico num
algoritmo capaz de resolver a versdo estocastica do problema no que

diz respeito ao tempo de viagem.

5) Propor novos métodos para resolver o PRV com Tempo de Viagem

Estocastico.

Convém esclarecer que o foco principal desta dissertacdo estd no
desenvolvimento de metaheuristicas dentro do contexto da Pesquisa Operacional.
Durante a execucgdo do presente trabalho o autor teve interesse em estudar como fazer a
integracdo de um modelo de roteamento aos processos de negocios de uma empresa real
de distribui¢do. Este estudo foi separado do presente trabalho e especificamente
abordado no trabalho intitulado “Uso da modelagem de processo de negocio para
integragdo de solugdo de roteamento em uma empresa de distribuicdo” por Pessoa &
Miranda (2011), delineado como um estudo de caso. Trata-se de um trabalho de

conclusdo de curso orientado pelo autor desta dissertagdo em que ele implementou a



heuristica de roteamento e o aluno desenvolveu o banco de dados e a interface com o

usuario.

1.3- CONTRIBUICAO CIENTiICA DO ESTUDO

Este trabalho faz-se relevante pelos seguintes motivos:
1) Integra de modo eficiente algumas das técnicas de maior sucesso utilizadas para
resolver o PRV Capacitado e o PRV com Janela de Tempo.
2) Investiga com profundidade as dificuldades de resolver adequadamente o PRV
com Janela de Tempo e com Tempo de Viagem Estocéstico.
3) Identifica uma lacuna na literatura quanto ao modo de solu¢do do PRV com
Tempo de Viagem Estocastico e desenvolve um método inédito para preencher

parte desta lacuna e gerar uma contribui¢do as pesquisas ja existentes.

1.4- METODOLOGIA

Esta sessdo apresenta a forma como foi executada a pesquisa e a metodologia
adotada. A presente pesquisa ¢ classificada, sob o ponto de vista do delineamento
adotado, como pesquisa experimental, uma vez que experimentos foram realizados para
testar os algoritmos manipulando-se varidveis para criar situagdes de interesse com o
proposito de analisar e avaliar os métodos desenvolvidos. A pesquisa ¢ de natureza
quantitativa, uma vez que as variaveis envolvidas foram quantificadas segundo um
escala de intervalo ou de razdo. Do ponto de vista do seu objetivo, o presente estudo
pode ser classificado como uma pesquisa explicativa, o qual buscou aprofundar-se no
conhecimento dos fendmenos, identificar relagdes de causa e efeito, descobrir o motivo

de dificuldades e propor solucdes.

Os procedimentos técnicos envolveram o estudo da arte, baseado em pesquisa

bibliografica sobre o tema do estudo e outras etapas descritas a seguir:
1) Estudo dos Problemas de Roteamento de Veiculos.

2) Estudo com foco nos métodos existentes para resolver as variantes de

interesse do problema.

3) Selecionar os métodos a serem implementados.



4) Implementar e testar as metaheuristicas utilizadas para resolver o VRP

Capacitado Deterministico.

5) Implementar e testar as metaheuristicas utilizadas para resolver o VRP

com Janela de Tempo Deterministico.

6) Implementar e testar as metaheuristicas e os métodos utilizados para

resolver o VRP com Janela de Tempo e Tempo de Viagem Estocéstico.

A ferramenta de programagdo escolhida para implementar os algoritmos deste
trabalho foi o Matlab. Embora seja conhecido que o tempo computacional deste
software seja maior que o de outras linguagens, o foco deste trabalho estd na qualidade
das solugdes. Além disto, o Matlab tem beneficios importantes como maior agilidade na
programacdo, no uso de graficos e de ferramentas estatisticas. Isto mostrou-se
importante para entender e implementar os conceitos com que esta pesquisa deseja
trabalhar. Uma heuristica foi implementada em Delphi, num caso especifico, descrito ao

longo do trabalho, em que o custo computacional foi considerado importante.

1.5- ORGANIZACAO DO ESTUDO

O trabalho divide-se em 9 capitulos. No capitulo 1 sdo abordados aspectos
relativos a contextualizagdo e apresentacdo do problema de pesquisa, relevancia,

contribuigdo cientifica, justificativa da pesquisa e metodologia utilizada.

Os capitulos 2, 3 e 4 sdo destinados a revisao da literatura de modo a trazer um
estudo da arte sobre os assuntos envolvidos na pesquisa, tratando respectivamente os

seguintes problemas: PRV Capacitado, PRV com Janela de Tempo e PRV Estocéstico.

Os capitulos 5 e 6 abordam os algoritmos desenvolvidos no trabalho. O
capitulo 5 diz respeito aos algoritmos destinados a resolver o PRV Capacitado e o PRV
com Janela de Tempo, ambos deterministicos. O capitulo 6 é destinado a explicar os
algoritmos desenvolvidos para resolver o PRV com Janela de Tempo e Tempo de

Viagem Estocastico.

Os capitulos 7 ¢ 8 mostram os experimentos realizados e resultados obtidos. O
primeiro diz respeito aos problemas deterministicos e o segundo refere-se ao problema

estocastico.



Finalmente, no capitulo 9, apresenta-se as conclusdes finais da pesquisa, a
sintese dos resultados, a adequacdo aos objetivos propostos e recomendacdes para

trabalhos futuros.

Esclarecemos que o objetivo principal do trabalho estd no PRV Estocastico.
Porém, antes de abordar este problema foi preciso também estudar o PRV
Deterministico ja que os mecanismos de melhoria das solu¢des sdo basicamente os
mesmos. A organizagdo do estudo dedica capitulos especificos para o problema
deterministico e estocastico e convém que o leitor esteja ciente de que o assunto

abordado no problema deterministico ¢ bastante diferente do estocéstico.

1.6- DELIMITACAO DA PESQUISA

Todos os algoritmos implementados neste trabalho assumem a existéncia de
um unico depdsito. Também sdo assumidos que a frota ¢ homogénea, a distancia entre

os clientes € euclidiana e simétrica.

Nos algoritmos que resolvem o PRV com Janela de Tempo e Tempo de
Viagem Estocéstico, o tempo de viagem entre os clientes ¢ o Unico parametro

estocastico e assume-se que ele tenha funcdo densidade de probabilidade normal.



CAPITULO 2

PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS (PRYV)

Considere que uma frota de veiculos esteja disponivel para o transporte de
mercadorias demandadas ou ofertadas por um conjunto de clientes. Considere que cada
veiculo esteja inicialmente situado em um depdsito. O Problema de Roteamento de
Veiculos (PRV) consiste em determinar a rota a ser percorrida por cada veiculo, de
modo que a demanda de todos os clientes seja satisfeita, e que cada veiculo regresse ao
deposito de origem ao final do periodo considerado. O objetivo ¢ minimizar o custo

total, definido pela soma dos custos das rotas.

O Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado (PRVC) ¢ a versdao mais
conhecida do problema. Nela, cada cliente possui demanda deterministica, ou seja,
conhecida previamente, ¢ que deve ser atendida integralmente por apenas um veiculo.
Todos os veiculos sdo semelhantes e partem de um unico depdsito. Somente uma
restri¢ao de capacidade ¢ imposta ao problema. Essa restricdo estabelece que a soma das
demandas de todos os clientes pertencentes a uma rota ndo deve superar a capacidade do

veiculo a ela designado.

Lenstra (1981) faz um estudo da complexidade computacional de resolver-se o
PRV. O autor mostra que como uma generalizacdo do Problema do Caixeiro Viajante
(PCV), o PRV pertence a classe de problemas NP - dificil e um algoritmo em tempo
polinomial para encontrar a solucdo Otima ndo ¢ conhecido. Para uma analise
aprofundada sobre complexidade computacional, fazemos referéncia a Garey & Jonhson

(1979) e Ziviani (2002).

Segundo Laporte (2009), o PRV foi introduzido 50 anos atrds por Dantzig &
Ramser (1959) com o titulo “The truck dispatching problem”. Alguns anos depois
Clarke & Wright (1964) propuseram uma heuristica gulosa que melhorou a abordagem
de Dantzig & Ramser. Seguindo estes 2 trabalhos, considerados pioneiros na
modelagem do problema, muitos modelos exatos e heuristicos foram propostos para

encontrar solugdes 6timas e aproximadas para o PRV.

Um critério de classificacdo do problema ¢ visto em Desrochers et al. (1990).

Laporte & Nobert (1987) apresentam uma extensa revisdo da literatura totalmente



dedicada a métodos exatos. Outras revisdes da literatura, agora abordando modelos
aproximados, foram apresentadas por Christofides et al. (1979), Fisher (1995), Toth &
Vigo (1998) e Golden ef al. (1998).

Bergeglia et al. (2010) conclui em seu trabalho que o volume de artigos
publicados sobre o PRV tem aumentado significativamente na ultima década. Apesar
disto, ainda permanecem questdes em aberto sobre o assunto, em virtude principalmente
das inumeras variagdes que o problema possui para se aproximar das situagdes do

mundo real.

O PRVC deu origem a diversos outros problemas, motivo pelo qual iremos

estuda-lo em primeiro lugar, apresentando em seguida algumas de suas variagdes.

2.1 - PRV CAPACITADO (PRVC)

Baseando-se em Vieira (2009), o PRVC pode ser definido da seguinte forma:
seja um grafo G = (V, A) completo, em que 4 ¢ um conjunto de arcos, que representam
os caminhos que ligam os clientes entre si e estes ao depodsito, e V = 0, ..., n denota um
conjunto de n+1/ vértices. Convencionamos que o vértice ) representa o deposito e os
outros simbolizam os clientes. A cada arco (i, j) € associado um custo ndo negativo, ¢;j,
que representa o custo de viagem do vértice i ao vértice j. Neste trabalho, ¢;;€ dado pela

distancia euclidiana entre os clientes.

Na maioria dos casos, os custos dos arcos satisfazem a desigualdade triangular,
Cix + cxj = ¢ijparai,k,j €V.Quando o custo do arco (i, j) € igual ao custo do arco (j,
i), dizemos que o problema ¢ simétrico. Caso contrario, ele ¢ dito assimétrico.

Seja um conjunto K de veiculos idénticos, com capacidade C, onde k € K. A

cada cliente i ¢ associado uma demanda nao negativa, m;. Para o deposito, definimos

m0=0.

O PRVC consiste em encontrar um conjunto de rotas, cada uma percorrida por
um veiculo, de modo a minimizar o custo total de transporte e a satisfazer as seguintes

restrigoes:
1) Cada rota deve ter inicio e fim no depdsito;

2) Cada cliente deve ser visitado apenas uma vez e somente por um

veiculo;



3) A soma das demandas dos clientes incluidos em uma rota nao deve

exceder a capacidade do veiculo.
Para definir o problema, utilizamos as variaveis binarias de decisao, dadas por:

Xijx = 1, se o veiculo k perfaz o arco (i, j) ou x;j, = 0, caso contrario; para
i,j € {0,1,..,n},i#j ¢ k € {1,...,K}. A formulagio matematica do PRVC ¢

apresentada abaixo.

n n n
Min Mzzxojk+z:zzcijxijk 2.1)
keK j=1 i=0 =0 kek
j#i
s.a:
n n
ZXOjk = ijOk =1 k=1,..,K (2.2)
j=1 j=1
n
injk = 1; i = 1, v, n (23)
keK j=1
n n
zxijk_ zxjik=0; k=1 .. ,K:i=1,..,n (2.4)
j=0 j=0
> e < 151- v(s); ¥S € V\(0); 15| 2 2 .
k€K i€eS jeS
n n
Zmlzxuk“ k=1..K (2.6)
i=1  J=0
ji
xijke{o»l}i i=1..,n; j=1,..,n; keK 2.7)

Na equagdo (2.1), M é um niimero muito grande para forcar a fungdo objetivo a
priorizar a reducdo do niumero de veiculos. A equagao (2.2) assegura que cada rota tenha
inicio e fim no deposito. As restrigdes (2.3) e (2.4) garantem que cada cliente seja
visitado exatamente uma vez, e que o veiculo que chega a um cliente saia dele. A
restricdo (2.5) evita que seja formado um subciclo que ndo inclua o depdsito. Nesta
restri¢cdo, v(S) representa o nimero minimo de veiculos necessdrio para atender o

conjunto de clientes S.
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Por exigir que o numero de veiculos usados para atender os clientes do
conjunto S ndo seja inferior a v($), o minimo necessario, a familia de restri¢cdes (2.5)
assegura, indiretamente, que a capacidade dos veiculos ndo seja violada. Entretanto,
para dar maior clareza a formulacdo do problema e facilitar as referéncias futuras,
preferiu-se manter explicita a restri¢do de capacidade dos veiculos, motivo pelo qual

introduziu-se (2.6).

O problema capacitado de roteamento possui varias outras formulacdes, muitas
das quais incluindo apenas n? variaveis. De fato, pode-se notar que, como todos os
veiculos possuem a mesma capacidade e como as rotas s6 se encontram no depdsito, ndo
¢ necessario indicar qual veiculo percorrera cada rota. Desta forma, poderia ser utilizado

x;;j simplesmente, em lugar de x; .

Cabe notar que a adogdo da formulagdo (2.1)-(2.7), que tem mais variaveis e
restricdes do que o estritamente necessario, ndo provocara perda de eficiéncia nos
algoritmos propostos, uma vez que ndo trabalharemos com um método exato, mas com

uma metaheuristica.

2.2 — EXTENSOES DO PRVC

Percebe-se que o PRVC ndo ¢ capaz de representar todas as situagdes
cotidianas enfrentadas pelos setores de logistica das empresas de distribuicdo de
mercadorias e servigos. Assim, muitas vezes ¢ necessario introduzir neste problema
algumas restrigdes associadas aos clientes, aos veiculos ou aos depositos, para que ele

reflita as caracteristicas dos problemas reais.
Como exemplo, na pratica, os clientes podem requerer que:
« diferentes tipos de produtos sejam entregues;

* apenas um determinado subconjunto dos veiculos seja usado para servi-los,
em fungdo, por exemplo, de limitacdes de acesso, ou do tipo de mercadoria

transportada;

* o servico de carregamento ou descarregamento das mercadorias seja

executado em um tempo predefinido;

* a entrega dos produtos seja feita em um periodo determinado do dia ou més

(janela de tempo), de maneira a respeitar os horarios de funcionamento de seus
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estabelecimentos, as limitacdes de trafego e os prazos de entrega exigidos pelos

consumidores por eles atendidos;

» produtos em excesso sejam devolvidos, quer por terem perdido a validade,
como ocorre com jornais e revistas, quer por nao terem sido bem recebidos pelos

consumidores (exemplo: problemas de qualidade).
Os veiculos, por sua vez:
» podem ser de diferentes tipos, ou possuirem capacidades diferentes;

* podem ser subdivididos em compartimentos, permitindo o transporte de

diferentes produtos em diversas quantidades;

* podem suportar um tempo maximo de operacgdo, antes de serem submetidos a

revisao.
Além disso, € possivel que exista mais de um depdsito, de modo que:

* a rota de cada veiculo possa ter inicio e fim em um depdsito especifico,

diferente do utilizado por outros veiculos;

» cada veiculo possa partir de um depodsito e terminar sua rota em outro

deposito.

Muitos objetivos, freqlientemente conflituosos, podem ser considerados para o

problema. Alguns tipicos sdo (Toth & Vigo, 2002b):
e Minimizacao do custo total de transporte.

e Minimizacdo do numero de veiculos requeridos para servir todos os

clientes.

e Balanceamento de rotas, seja em relagdo ao tempo de viagem ou

ocupagdo dos veiculos.

e Minimizacdo das penalidades associadas ao atendimento parcial dos

clientes.

4

Em algumas aplicagdes ¢ necessario considerar versdes estocdsticas ou
dindmicas do problema, ou seja, problemas em que a priori existe apenas um
conhecimento parcial da demanda dos clientes ou do tempo de viagem entre clientes da

rota.
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Outras variantes do PRVC podem ser obtidas se considerarmos, por exemplo,

que:

* 0 numero de veiculos utilizados ndo precisa ser previamente determinado (ou

seja, ha um grande nimero de veiculos a disposicao).

* a demanda ¢ estocastica.

Descrevemos abaixo os principais problemas surgidos a partir da combinacao

de algumas dessas variagdes e bastante estudados na literatura:

1-

VRP with time Windows (VRPTW): O veiculo deve chegar ao consumidor i
dentro do intervalo [e;, /i]]. Em muitos casos ¢ permitido que o cliente seja
visitado antes do lower bound ei, existindo um tempo de espera até que a
janela seja aberta. Algumas variagdes também permitem que o cliente
chegue apds o upper bound li, implicando entdo em alguma penalizagdo a
ser considerada na fungdo objetivo. Mais detalhes deste tipo de problema

serdo vistos no capitulo 3.

VRP with time deadlines (VRPTD): ¢ um caso especial do VRPTW onde as
janelas de tempo sdo substituidas apenas por um limite maximo de
atendimento. Mais precisamente, ndo existe o lower bound ei para cada

cliente i, apenas o upper bound ..

Time-dependent VRP (TVRP): visa modelar situacdes mais realisticas por
considerar que o tempo de viagem entre 2 clientes depende ndo apenas da
distancia entre eles, mas também da hora do dia. Por exemplo, leva-se mais
tempo para ir de um cliente para outro nos horarios de pico do trafego. O

TVRP leva caracteristicas como esta em consideracao.

Periodic VRP (PVRP): o VRP periddico ¢ uma variagdo do VRP onde o
horizonte de tempo extende-se por um certo nimero de periodos. Rotas
sdo construidas para cada periodo e cada cliente ¢ visitado uma vez ou mais
ao longo do horizonte de planejamento, conforme suas necessidades.

Detalhes podem ser vistos em Cordeau (1997) e em Francis et al. (2008).

VRP with heterogeneous fleet (VRPHF): no VRP com frota heterogénea, os
veiculos ndo possuem necessariamente as mesmas caracteristicas. Por

exemplo, podem ter diferentes capacidades.
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6- Multiple Depot VRP (MDVRP): no VRP com multiplos depdsitos existe
mais de 1 deposito e os veiculos podem comegar e terminar suas rotas em

quaisquer destes depdsitos. Um importante estudo na literatura ¢ visto em

Renaud et al. (1996).

7- VRP with backhauls (VRPB): alguns clientes requerem entregas (linehauls)
enquanto outros requerem carregamentos (backhauls). Cada rota é entdo
um mix de clientes do tipo linehauls e do tipo backhauls. Percebe-se que
uma importante reducdo de custo pode ser obtida se for permitido que os
veiculos vazios que retornam das entregas facam a coleta dos produtos. Na
industria alimenticia, por exemplo, supermercados e fornecedores seriam
os clientes [linehauls e backhauls, respectivamente. Uma Revisdo

bibliografica ¢ feita nos estudos de Goetschalckx & Jacobs (1989).

8- VRP with simultaneous delivery and pick-up (VRPSDP): no VRP com
entrega e coleta simultaneas, um mesmo cliente pode solicitar que alguns
produtos lhe sejam entreguem a partir do depdsito e que outros produtos
sejam coletados e levados ao deposito. O modelo ¢ estudado em Min
(1989). Uma poderosa modelagem heuristica ¢ vista em Pisinger (2007),
onde um tnico modelo VRPSDP ¢ capaz de resolver 5 diferentes tipos de

VRP com 6timos resultados em instancias conhecidas da literatura.

9- Pick-up and delivery problem (PDP): no problema de coleta e entrega,
cada cliente tem uma localizacdo de coleta (i+) e uma localizagdo de
entrega de produtos (i-). Ambos os locais i+ e i- devem pertencer & mesma
rota, e necessariamente, o local i+ deve ser visitado antes do local i-. E
possivel ainda existirem janelas de tempo para as coletas e entregas. Um

estudo de referéncia ¢ dado em Savelsbergh & Sol, M. (1995).

Os principais métodos encontrados na literatura para resolver os problemas de
roteamento de veiculos sdo divididos em duas grandes categorias: métodos exatos e
métodos heuristicos. Os métodos exatos garantem a solucdo 6tima do problema, mas,
em geral, apresentam alto custo computacional. Os métodos heuristicos ndo garantem a
solugdo 6tima, mas geralmente resultam em solu¢des sub-O0timas de qualidade e um

esfor¢co computacional menor que os métodos exatos.
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2.3 - TECNICAS EXATAS DE SOLUCAO PARA O PRVC

Desde a década de 60, muitos métodos exatos tém sido apresentados. Gragas a
estes esforgos, o tamanho de problemas que possam ser resolvidos por métodos exatos
tém aumentado significativamente. Embora o foco do presente trabalho seja em técnicas
aproximadas (heuristicas), a seguir sdo descritos alguns dos métodos exatos. Para maior

aprofundamento, uma extensa revisdo da literatura ¢ vista em Toth & Vigo (2002b).

2.3.1 — Algoritmos Branch-and-Bound para o PRVC

O método Branch-and-Bound tem sido usado freqiientemente nas ultimas
décadas para resolver o PRVC e algumas de suas variantes. Em muitos casos, como para
o problema assimétrico e para o problema com distancia maxima (Distance-Constrained
CVRP) estes algoritmos representam a base de muitas pesquisas que abordam os
métodos de solucdo exata. Numa extensa revisao bibliografica focada em métodos
exatos, Laport & Nobert (1987) fazem uma completa e detalhada andlise dos algoritmos

branch-and-bound propostos a partir da década de 80.

Mais recentemente, métodos baseados em Relaxagdes Lagrangeanas tém
aumentado significativamente o tamanho dos problemas que podem ser resolvidos de
forma exata. Em particular, para o VRP assimétrico (custo de ir de um cliente ao outro ¢
diferente de perfazer o caminho inverso), excelentes resultados encontrados na literatura
baseiam-se na técnica “Additive Bounding” proposta por Fischetti et al. (1994). Para o
VRP simétrico (custo de ir de um cliente ao outro ¢ 0 mesmo em ambas as direcdes),
excelentes bounds sdo encontrados por Relaxagdes Lagrangeanas propostas por Fisher

(1994) e por Miller (1995).

2.3.2 — Algoritmos Branch-and-Cut para o PRVC

Uma relaxagao linear de um problema linear inteiro /P ¢ o problema linear LP
obtido pela remogao da condicdo de que todas as variaveis precisam ser inteiras. Entdo o
valor 6timo Zlp da relaxacdo do problema linear ¢ um limite inferior para o valor 6timo

Zip do problema inteiro, ou seja, Z/p ¢ menor que Zip.

Se o nimero de restrigdes de um problema linear inteiro € pequeno o suficiente

para que sua relaxacdo linear possa ser inserida em um sol/ver LP, um método classico
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para resolvé-lo € um branch-and-bound. Ou seja, primeiro resolve-se a relaxacao linear.
Se a solucdo Otima encontrada ¢ inteira entdo esta ¢ a solucdo. Caso contrario,
arredonda-se o valor para cima e para baixo, obtendo 2 valores, entdo a partir destes, 2
novos programas lineares sdo construidos. Dai, procede-se por um classico branch-and-
bound no qual os limites sdo dados pelos valores 6timos dos programas lineares

associados com os nés da arvore de busca.

Quando o numero de restri¢cdes lineares do /P ¢ grande, ou quando a relaxagao
linear ¢ apertada adicionando-se algumas desigualdades validas, que tipicamente
possuem tamanho exponencial, entdo o sistema de restricdes ndo pode ser colocado em
um solver LP e uma técnica de plano cortante tem que ser usada para resolver o

programa linear.

Branch-and-cut tem tido sucesso em resolver muitos problemas de otimizagao
combinatoria (ver Caprara & Fischetti, 1997), no entanto ele pode ter um desempenho
ruim em algumas situacdes como: ndo se ter um bom algoritmo para executar a fase de
plano cortante, o nimero de iteracdes da fase de plano cortante ser muito alta, o
programa linear tornar-se insolivel devido ao seu tamanho, a arvore gerada pelo

procedimento branching tornar-se muito grande, entre outros.

Para uma compreensdo mais ampla do método, bons estudos sdo feitos por
Caprara & Fischetti (1997) e por Jtinger (1998). Outro estudo particularmente
importante ¢ Fukasawa et al. (2006) que aplicaram o método branch-and-cut-and-price
para resolver o PRVC e conseguiram encontrar a solu¢do 6tima de instdncias com até

135 clientes, quantidade considerada alta na literatura.

2.4 — HEURISTICAS PARA O PRVC

Nicholson (1971) define heuristica como um procedimento para resolver
problemas através de um enfoque “intuitivo”, em geral racional, no qual a estrutura do
problema possa ser interpretada e explorada inteligentemente para obter uma solugdo
razoavel. Reeves (1993) define heuristica como uma técnica que busca boas solugdes
(perto da 6tima) com um custo operacional razoavel, sem garantir solugdes 6timas e, em
muitos casos, ndo ¢ capaz de afirmar quao préximo uma solucao factivel esta da solugao
otima. Para Ribeiro (2004), uma heuristica ¢ qualquer método aproximado projetado

com base nas propriedades estruturais ou nas caracteristicas das solugdes dos problemas,
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com complexidade reduzida em relagdo a dos algoritmos exatos e fornecendo, em geral,
solucdes vidveis de boa qualidade. Sendo assim, os métodos heuristicos também podem

ser chamados de métodos aproximados em oposi¢do aos métodos exatos.

Embora importante progresso venha sendo feito com o desenvolvimento de
novos métodos exatos, os maiores problemas que podem ser consistentemente
resolvidos por estes métodos possuem cerca de 50 clientes, e instdncias maiores podem
ser resolvidas apenas em casos particulares (Renaud & Boctor, 2002). Devido ao
limitado sucesso de métodos exatos, pesquisas tém sido desenvolvidas no sentido de
desenvolver heuristicas capazes de encontrar boas solugdes para instancias de maior

escala.

Além da teoria da complexidade computacional representar uma forte
justificativa para a utilizagdo de métodos heuristicos na solucdo do PRV, outro forte
argumento apresentado por Reeves (1993) corresponde a possibilidade de modelar o
problema real com maior precisdo, uma vez que as heuristicas sdo mais flexiveis e aptas
a operar com fungdes objetivo e/ou restricoes mais complicadas e mais realistas do que

os algoritmos exatos.

Ribeiro (2004) cita 3 categorias para os métodos heuristicos: métodos
construtivos, busca local e metaheuristicas. Laporte (2009) coloca as heuristicas
construtivas, heuristicas de duas fases e os métodos de melhorias (buscas locais) dentro

de uma categoria chamada de “Heuristicas Classicas”.

Assim, dentro do contexto do PRV, para melhor entendimento, ilustramos estas

categorias de métodos de solucdo na figura 2.1.



17

Mét. Construtivos

Mét. 2 fases

Heuristicas Classicas —

Mét. De Melhoria

Outros.

Heuristicas

Alg. Genéticos e Meméticos

ILS

Metaheuristicas — VND

Tabu Search

Outros

Branch-and-Bound, Branch-

\ 4

Mét. Exatos and-Cut, Branch-and-Price e

outros.

Figura 2.1: Categorias de Métodos de Solugdo para o PRV

2.4.1 — Heuristicas Classicas para o PRVC

Desenvolvidas principalmente entre as décadas de 60 e 90, estas heuristicas
exploram o espago de busca de forma relativamente limitada e normalmente produzem

solucdes de boa qualidade e com tempos computacionais nao proibitivos.
Tais heuristicas podem ser divididas em 3 categorias:

1) Heuristicas Construtivas: gradualmente constroem uma solucdo viavel e
simultaneamente buscam uma melhor solu¢do. Elas ndo possuem uma fase

de melhoria.

2) Heuristicas de 2 fases: o problema ¢ decomposto em seus 2 componentes
naturais: a clusterizacdo de vértices em rotas viaveis e a construcao da rota.
E possivel haver loops entre os 2 estagios. Esta categoria ainda pode ser
dividida em 2 tipos: clusterizar primeiro e rotear depois, e analogamente,
rotear primeiro e clusterizar depois. No primeiro tipo, os vértices sdo

primeiramente organizados em grupos viadveis € uma rota ¢ construida para
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cada um deles. No segundo tipo, uma rota ¢ inicialmente construida unindo

todos os vértices e entdo ¢ segmentada em rotas vidveis.

3) M¢étodos de Melhoria ou Buscas Locais: tentam melhorar uma dada
solucao vidvel perfazendo uma seqiiéncia de trocas de arcos ou vértices

dentro de uma mesma rota ou entre diferentes rotas.

Algumas classicas heuristicas construtivas sdo mostradas em 2.4.1.1 e 2.4.1.2.
Uma famosa heuristica de 2 fases ¢ apresentada em 2.4.1.3 enquanto que métodos de

melhoria sdo introduzidos em 2.4.1.4 ¢ 2.4.1.5.

2.4.1.1 — Heuristica de Clarke & Wright

O algoritmo Clarke & Wright (1964) ¢ talvez a heuristica mais conhecida do
PRV. E baseada no conceito de “economias”, também usado em muitas outras
heuristicas. Quando 2 rotas (0,..., i, 0) e (0, j,,..., 0) podem ser viavelmente unidas em

uma unica rota (0,..., i, j,,..., 0), a economia obtida ¢ dada pela equagado 2.8:
Sij = Cio+ Coj —¢jecomi,j=1,..,nsendo i # j (2.8)

Onde: s;; € a economia obtida ao conectar os clientes i € j; Cip € 0 custo do

cliente 7 ao deposito; Co; € o custo do deposito ao cliente j; ¢;; € o custo do cliente i ao

cliente j; n € o nimero de clientes ou vértices.

Este algoritmo aplica-se naturalmente a problemas em que o numero de
veiculos também ¢ uma variavel. Pode ser usado tanto para grafos direcionados como
para grafos ndo direcionados. No artigo de Vigo (1996) ¢ relatado que o comportamento

do método piora significativamente no caso direcionado.

H4 uma versdo seqiiencial e paralela do algoritmo. A versdo paralela tem
melhor desempenho que a seqiiencial (Clarke & Wright, 1964). A versdo paralela

funciona da seguinte forma:

1) Calcular as economias: aplicar equagdo 2.8 para calcular as economias de

todos os arcos (i, j) do grafo. Ordena-los em ordem decrescente.

2) Unir as rotas: comegando do topo da lista de economias, dado a economia
S;;, determinar se existem 2 rotas, uma contendo o arco (0,j) € outra com o

arco (i,0) que podem ser unidas respeitando a restricio de capacidade.
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Entdo, combinar estas 2 rotas deletando-se (0,j) e (i,0) e adicionando-se

(i.j).
O algoritmo tende a gerar boas rotas no inicio de sua execugdo e¢ a medida que
caminha para o final, as rotas tendem a perder qualidade, por exemplo, rotas circulares

em torno do deposito. Para tratar isto, Gaskell (1967) e Yellow (1970) propuseram uma

sutil mudanca na forma de calcular as economias. A equacdo 2.8 ¢ alterada para 2.9:
Sij = Cig+ Coj —Axcjjcomi,j=1,..,nsendo i # | (2.9)

Onde 4 ¢ um parametro de forma da rota. Quanto maior o valor do parametro A,
maior € a énfase dada a distancia entre os vértices a serem conectados. Golden et al.
(1977) relatam que valores para o parametro 4 entre 0.4 e 1.0 alcangam bons resultados,

levando-se em conta o numero de rotas e o custo total da solucao.

2.4.1.2 — Heuristica de Insercao Seqiiencial de Mole & Jameson

A heuristica de Mole & Jameson usa 2 pardmetros 4 € u para expandir a rota

em construcdo. Ver equacoes 2.10 ¢ 2.11.

a(i, k, j) = Ci + Cyj — A*Cj (2.10)

B, k, j) = n*Co - a1, k, j) (2.11)
O algoritmo € descrito a seguir:

1) Inicializagdo de uma nova rota: se todos os vértices pertencem a uma rota,
pare. Caso contrario, inicie uma nova rota (0, k, 0), onde k ¢ algum vértice

ainda nao inserido na soluc¢ao.

2) Escolha do proximo vértice: calcular para cada vértice £ ainda ndo inserido
na solucdo o custo a*(iy, k ji) = min{a(r, k, s)! para todos os vértices
adjacentes 7 e s da rota em construgdo, onde i; € j; sdo os 2 vértices que
obtém o custo a*. Se nenhuma inser¢do ¢ viavel, retorne ao passo 1. Caso
contrario, o melhor vértice k* a ser inserido na rota em construgdo ¢ o
vértice com f *(ix+ k, jix) = max{ B (ir, k, ji)} dentre todos os vértices k que

podem ser viavelmente inseridos na solucdo. Inserir £* entre iz« € ji*,

3) Otimizagdo da rota: otimizar a rota corrente utilizando, por exemplo, um

procedimento 3-Opt (ver Lin, 1965), e retorne ao passo 2.
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Varias regras de inser¢do sao controladas pelos pardmetros A e u. Por exemplo,
se /=1 e u=0 o algoritmo ird inserir o vértice que implica na menor distancia extra. Se
4=0 e u=0, o vértice a ser inserido corresponde aquele com a menor soma das distancias

entre 2 vizinhos. u=w e A>0, o vértice mais distante do deposito serd inserido.

2.4.1.3 — Algoritmo de Varredura (Sweep)

Grupamentos viaveis sdo inicialmente formados pela construgdo de um raio
centrado no deposito. Uma rota € entdo obtida para cada grupamento resolvendo-se um
PCV (Problema do Caixeiro Viajante). Algumas simples implementacdes incluem uma
fase de pods-otimizagdo na qual vértices sdo trocados entre grupamentos (clusters)
adjacentes. A primeira citacdo deste método foi feita em Wren & Holliday (1972), mas
ele foi popularizado com os trabalhos de Gillett & Miller (1974). Uma simples
implementag¢do ¢ dada a seguir. Assuma que cada vértice i seja representado por suas
coordenadas polares (6; € p;) onde 6; ¢ o angulo e p; € o tamanho do raio. Atribua um
valor *=0 a um vértice arbitrario i* e calcule os angulos dos demais vértices a partir

(0,i*). Ordene os vértices em ordem crescente de 6;.
1) Inicializacdo da rota: escolha um veiculo & ainda nao utilizado.

2) Construcdo da rota: Partindo do vértice com o menor angulo atribua

vértices (clientes) ao veiculo k£ enquanto a rota permanecer viavel.

3) Otimizagdo da rota: otimize a rota de cada veiculo separadamente,

resolvendo seu PCV equivalente (por um método exato ou aproximado).

A figura 2.2 ilustra as duas fases desta estratégia. Na célula A, os grupos de
vértices sdo organizados a partir da varredura circular. Na célula B, as rotas sdo
construidas a partir da solugdo do PCV para cada um dos grupos escolhidos na primeira

fase.
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Figura 2.2: As 2 fases do Algoritmo de Varredura

2.4.1.4 — Algoritmos de Melhoria Intra-Rotas

Estas heuristicas buscam fazer melhorias em uma unica rota, sem realizar
qualquer mudanca nas demais rotas. Assim, a maioria dos métodos de melhoria
atribuidos ao PCV podem ser utilizados (ver Lin, 1965). Nestes métodos, 4 arcos sdao
removidos da rota e reconectados de todas as formas possiveis. Se alguma reconexao
apresentar melhoria no custo (a primeira ou a melhor), a mudanga ¢ efetivada. O
procedimento para em um 6timo local, quando nenhuma melhoria pode ainda ser obtida.
Testar a A-otimalidade da solug¢do tem um custo computacional da ordem O (n ). A
figural 2.3 ilustra um movimento A-Opt com /=2, ou seja um 2-Opt. As arestas (2, 4) e

(1, 3) foram substituidas por (7, 2) e (3, 4).

\ 4
\Y,
4 N

Figura 2.3: movimento 2-opt.

Varias modificagdes desta idéia principal t€ém sido desenvolvidas. Lin &
Kernighan (1973) modificam 4 dinamicamente durante a busca. Or (1976) propos o
método Or-Opt que consiste em mover seqiiéncias de 1,2 ou 3 vértices consecutivos
para outro local da rota. Isto cai num caso particular de mudangas A-Opt para A=3.

Checar a Or-otimalidade requer tempo O (7).
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2.4.1.5 — Algoritmos de Melhoria Inter-Rotas

Estes algoritmos também chamados de algoritmos de melhoria multirotas,
modificam mais de 1 rota simultaneamente buscando melhorar a solugdo. Por exemplo,
o método 4-Opt citado em 2.4.1.4 pode ser analogamente aplicado trocando-se 4 arcos

entre diferentes rotas.

Um método muito utilizado é chamado “Realocacdo”. Nele, um cliente ¢
removido de uma rota r; e inserido numa rota r,. A figura 2.4 ilustra este tipo de

movimento para uma solugdo com 3 rotas.

13

Figura 2.4: Realocagdo. Cliente 19 ¢ movido da rota A para rota B

Outro método também muito utilizado é chamado “Intercambio”. Nele x
clientes de uma rota »; sdo movidos para r; e y clientes de »; sdo movidos para r;. A

figura 2.5 ilustra um movimento para x=1/ e y=1.

8 8
2 2
17 3 17
19 20 19 2
g b
<\ R
0 1 10 0 1
12

15

Figura 2.5: Intercambio. Cliente 7 de C para A ¢ cliente 1 de A para C

Os métodos “Realocacao” e “Intercambio” sdo derivados do método 4-

Interchange, desenvolvido por Osman (1993). Dadas duas rotas distintas, em cada uma
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delas seleciona-se no maximo 4 nos (a quantidade de nés pode diferir entre uma rota e

outra). Em seguida, troca-se os nos entre as rotas.

Thompson & Psaraftis (1993) e Kindervater & Savelsbergh (1997) fornecem
detalhes de trocas de arcos multirotas para o PRV. O artigo de Thompson & Psaraftis
(1993) descreve um b-cycle genérico, uma estratégia na qual uma permutacdo circular
de b rotas ¢ considerada e k clientes de cada rota sdo deslocados para a proxima rota da
permutagdo ciclica. Os autores mostram que a aplicacao de seqiiéncias especificas com

b=2 ou variavel e com k=1 ou 2 implica em resultados interessantes.

2.4.2 — Metaheuristicas para o PRVC

Assim como as heuristicas classicas, as metaheuristicas tém como objetivo
explorar apenas parte do espaco solucdo. Entretanto, geralmente, isto ¢ feito de um
modo mais abrangente, fazendo com que as solu¢des encontradas sejam de melhor
qualidade. Contrariamente as heuristicas classicas, as metaheuristicas sdo mais gerais e

tém capacidade de sair de 6timos locais, como sera visto adiante.

Sao muitas as metaheuristicas aplicadas ao PRV. Algumas das principais sdo:
Simulated Annealing (SA), Deterministic Annealing (DA), Tabu Search (TS), Genetic
Algorithms (GA), Ant Systems (AS), Neural Networks (NN), Greedy Randomized
Adaptive Search Procedures (GRASP), Adaptive Memory Procedure (AMP) e o Guided
Local Search (GLS), Iterated Local Search (ILS) e VND (Variable Neighborhood
Descent).

Todos estes tipos de metaheuristicas podem ser combinados entre si ou ainda
com outros tipos ndo citados. Também é comum que metaheuristicas se utilizem de
heuristicas classicas, usando métodos construtivos para gerar solugdes iniciais e de

métodos de melhoria em pontos especificos do algoritmo.

Algoritmos como o A4S, DA e TS, comecam de uma solucido inicial x; ¢ a cada
iteracdo ¢, movem de x, para uma solu¢do x;; na vizinhanca N(x,) de x, até que um
critério de parada seja satisfeito. Se f{x) denota o custo de x, entdo f(x,+/) ndo ¢
necessariamente menor que f(x,). Como conseqiiéncia, cuidados devem ser tomados para

evitar ciclagem (retorno sistematico ao minimo local anteriormente alcangado).

O G4 ou Algoritmo Genético examina a cada iteracdo uma populagdo de

solugdes. Cada iteragdo ou geracdo ¢ derivada da geracdo anterior, pela combinacgdo de
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suas melhores solugdes (individuos). Ant Systems ou Colonias de Formigas ¢ uma
abordagem construtiva na qual novas solugdes sdo criadas a cada iteragdo utilizando-se
algumas das informacgdes obtidas em geragdes anteriores. Como descrito em Taillard et
al. (1998), o Tabu Search (Busca Tabu), algoritmos genéticos e colonias de formigas
sdo métodos que armazenam ao longo das iteracdes informagdes sobre as solucdes

encontradas e usam tais informagdes para obter melhores solugdes.

O GRASP ¢ um algoritmo multi-start que consiste em criar uma solu¢ado inicial
e depois efetuar uma busca local para melhorar a qualidade da solugdo. Seu diferencial
para outros métodos estd na geracdo desta solugdo inicial feita através de um método
construtivo que se utiliza de uma funcdo gulosa para avaliar os elementos a serem
inseridos na solucdo. Uma vez realizada essa valoragdo, ¢ construida uma lista de
elementos candidatos, de onde escolhe-se um elemento aleatoriamente dentre os
melhores avaliados da lista, para ser inserido na solugdo. Devido a este misto entre a
funcdo gulosa na construcdao de uma lista e a decisdo aleatoria sobre qual elemento dessa

lista utilizar, diz-se que 0 GRASP ¢ semi-guloso.

Iremos focar o 7S, AMP, GLS, ILS ¢ VND, por serem as metaheuristicas que
mais contribuiram para o presente trabalho. Sugestdes de artigos reconhecidos na

literatura sdo dadas a seguir, para um maior aprofundamento dos demais tipos:
o  Simulated Annealing (Recozimento Simulado): Osman (1993).

e Deterministic Annealing (Recozimento Deterministico): Dueck and

Scheurer (1990).
e Algoritmos Genéticos: Holland (1975), Baker & Ayechew (2003)
e Ant Systems (AS): Bullnheimer et al. (1999)

e Neural Networks (NN): Hopfield & Tank (1985), um artigo pioneiro na
aplicagdo da técnica ao VRP, e Potvin & Robillard (1995).

e GRASP: Feo & Resende (1995), Assis (2007) e Pereira (2010).

2.4.2.1 — Busca Tabu (Tabu Search - TS)

Segundo Gendreau et al. (1994), a Busca Tabu foi proposta por Glover em

1977, e dois dos primeiros trabalhos associadas ao PRV sdo de autoria de Willard
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(1989) e de Pureza (1990). Depois disso, uma série de outros autores publicaram os
esforcos de suas pesquisas, conseguindo resultados expressivos diante de outros

métodos para o PRV.

Inicialmente, vamos imaginar um cenario onde aplicamos uma heuristica
rapida qualquer, visando encontrar uma solucdo de partida para uma instancia do PRV,
por exemplo. Em seguida, podemos aplicar alguns procedimentos de melhoria, como
apresentados anteriormente, em busca de um resultado de maior qualidade. Tais
procedimentos conseguem melhorar a solugdo até encontrar um minimo local. Se
quisermos continuar com o processo de busca, a primeira coisa a fazer ¢ realizar um
movimento de piora, digamos o que causa menor aumento no custo, de maneira que
comecemos a escapar desse minimo local. A partir dessa situagdo, podemos pesquisar

dentre os movimentos disponiveis, um que realiza uma melhora na solucao.

Existe a possibilidade de que tal movimento faga com que a solugdo retorne ao
minimo local anteriormente alcangado. Caso isso ocorra, o passo seguinte indicaria
novamente 0 movimento que causa 0 menor aumento no custo, € na seqiiéncia
poderiamos novamente retornar ao minimo local. Essa situagdo ilustra o fendmeno da
ciclagem, capaz de comprometer o processo em busca de melhores solugdes.
Precisamos, portanto, de um elemento restritivo na busca, capaz de impedir a reversao
dos movimentos, fazendo com que o processo siga procurando novas solucdes por

regides ainda nao pesquisadas.

Poderiamos armazenar todos os movimentos anteriormente efetivados para
realizar comparagdes, mas isso implicaria em maior utilizacdo de memoria e esfor¢o de
processamento. Além do mais, apos sucessivas alteragdes, a possibilidade de retorno a
uma determinada solucao diminui. Isso sugere que a restricao feita a certos movimentos
pode ser relaxada ao longo do processo. Caso nao exista mais o risco de ciclagem, tal
relaxacdo € até desejavel, pois os movimentos liberados oferecem maior flexibilidade ao

método.

Os aspectos anteriormente referidos constituem os dois elementos basicos da
Busca Tabu: a restricdo da busca, devido a proibicdo de movimentos contidos na lista
tabu (movimentos proibidos); e a liberacdo dos movimentos, através de uma fun¢do de
curto prazo ou apos certo numero de iteragdes, ou ainda, pelo proprio tamanho maximo

da lista , que provoca um esquecimento conveniente (Pureza, 1990).
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Na construgdo da lista tabu, para aliviar requerimentos de memoria e tempo
requeridos, ¢ comum armazenar um atributo da solugdo tabu ao invés de toda a solugdo
propriamente dita. Ha trabalhos na literatura que escolhem um atributo diferente da
solucdo para armazenar. Isto muda a estrutura de dados da Lista Tabu. Por exemplo: em
Campos & Mota (2000) o atributo escolhido ¢ uma tripla (u; u;, r;) no caso de um
movimento intra-rota, e uma quadrupla (u; u;, r;, 73) no caso de um movimento inter-
rotas. Na tripla, temos a informagdo de que os vértices u; e u; foram trocados, ambos
pertencendo a rota r;. Na quadrupla, temos a informacao de que o vértice u; da rota r; foi
trocado com o vértice u; da rota r,. Em Pureza (1990), sdo armazenadas as arestas
envolvidas no movimento. Cria-se duas listas, uma com as arestas adicionadas e outra
com as arestas removidas. Em Taillard et al. (1997), a lista possui apenas o valor da

funcao objetivo apos a execugdao do movimento.

De qualquer forma, ¢ consenso que durante o processo de busca, os indices dos
atributos envolvidos em cada movimento efetivado sdo incluidos no inicio das listas

correspondentes, deslocando os demais indices para o final da lista.

A decisdo sobre o tamanho da Lista Tabu faz-se importante. Listas pequenas
podem ndo evitar a ciclagem, enquanto listas grandes podem impedir a exploragdo de

novas e interessantes solucgoes.

Segundo Laporte et al. (2000), o mecanismo bésico da Busca Tabu pode ser
melhorado por diversas caracteristicas como diversificagdo e estratégias de
intensificacdo, como descrito por Hertz et al. (1997), e por Glover & Laguna (1993,
1997), por exemplo.

Intensificacdo Regional: ¢ uma estratégia promovida por fun¢des de memoria
de médio prazo que comparam e armazenam caracteristicas comuns de um certo nimero
de boas solucdes, coletadas durante um periodo especifico da busca. Tais caracteristicas
sdo tomadas como um atributo regional de boas solugdes. De posse dessas informagdes,
a estratégia procura outras solugdes que apresentem tais caracteristicas, impondo

restricdes ou penalizagdes aos movimentos disponiveis.

Diversificagao Global: E uma estratégia promovida por fungdes de memoria de
longo prazo que estimulam a procura de solu¢des em regides ainda ndo exploradas do
espaco de busca. Um exemplo simples seria contar o nimero de vezes que cada aresta

aparece nas rotas geradas. Uma penalizacdo proporcional pode ser aplicada a esse



27

nimero, fazendo com que as arestas que mais participaram dos movimentos de
intercambio, ndo sejam tdo utilizadas como foram anteriormente. Com isso, novas

regides passam a ser exploradas.

Outros conceitos basicos sao descritos em Campos & Mota (2000). Estrutura
de vizinhanga: ¢ definida por todas as solu¢des que podem ser obtidas a partir da
solugdo corrente pela execucdo de um movimento. Ou seja, € possivel ir da solugdo 4
para a solucdo B em 1 movimento. Movimento: consiste de uma troca entre 2 vértices
ou da remogao/inser¢cdo de 1 vértice em 1 rota. Movimento admissivel: se as 2 rotas
envolvidas no movimento preservam sua viabilidade e o0 movimento nao ¢ tabu, ou se o
movimento implicou numa solu¢do melhor que a encontrada até o momento (critério de
aspiracdo). Movimento tabu: Se o cliente p na rota i ¢ movido para a rota j, entdo mover

p para a rota i ¢ declarado tabu.

A seguir, ¢ descrito alguns estudos que obtiveram sucesso na aplicacdo dos

conceitos da Busca Tabu.

O algoritmo Taburoute de Gendreau et al. (1994) apresenta algumas
caracteristicas inovadoras. O processo de busca pode examinar solugdes inviaveis com
relacdo as restri¢des de capacidade e distdncia maxima, por exemplo. A funcdo objetivo
possui 2 termos de penalidade, neste caso, uma para cada uma das restricdes citadas
anteriormente. Cada termo de penalidade ¢ ponderado por um coeficiente que € ajustado
dinamicamente. Se todas as 10 solugdes anteriores forem viaveis, o peso da penalidade ¢
dividido por 2, se todas as 10 solugdes anteriores foram invidveis, o peso ¢ multiplicado
por 2. Outra caracteristica ¢ que o Taburoute nao possui de fato uma lista tabu, mas um
atributo tabu. Sempre que um vértice ¢ movido da rota r para outra rota na iteragao ¢, sua
reinser¢dao na rota r € proibida até a iteracdo 7+6, onde 6 ¢ um inteiro aleatoriamente
escolhido no intervalo [5,10]. Também utiliza-se uma estratégia de diversificacdo que
visa penalizar vértices movidos freqlientemente com o objetivo de aumentar a
probabilidade de se testar também vértices com baixa freqiiéncia de movimentos. Neste
caso a fun¢do objetivo ¢ artificialmente aumentada, adicionando-se um termo
proporcional a freqliéncia de movimentacdo do vértice corrente. Uma tltima
caracteristica relevante € a utilizagdo de “false starts”. Inicialmente, varias solugdes sao
geradas e uma pesquisa (busca de melhoria) limitada (rdpida) € feita em cada uma delas.

A melhor solucdo ¢ entdo selecionada como ponto de partida do algoritmo.
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O algoritmo Granular Tabu Search (GTS) tem um conceito interessante. Foi
introduzido por Toth & Vigo (1998b) e obteve excelentes resultados no PRV. A
principal idéia que permeia o GTS vem da observacao de que arcos maiores (compridos)
do grafo tém pequena probabilidade de fazer parte da solucdo 6tima. Entdo, eliminando-
se todos os arcos cujo tamanho excede um limite de granularidade (granularity
threshold), muitas solu¢des ndo promissoras nunca serdo consideradas no processo de
busca. Os autores do artigo sugerem usar para o limite de granularidade um valor
v=P*u, onde P ¢ um coeficiente escolhido no intervalo [1,2], e p ¢ a média do
comprimento dos arcos calculado a partir de uma solu¢do gerada por uma heuristica
rapida. Os resultados do artigo mostram excelentes solugcdes em um baixo tempo

computacional.

2.4.2.2 — Adaptive Memory Procedure (Memoria Adaptativa)

Um conceito interessante que tem tido 6timos resultados foi desenvolvido por
Rochat & Taillard (1995). Uma memoéria adaptativa ¢ um conjunto de boas solucdes que
sdo dinamicamente atualizadas através de processos de busca. Periodicamente alguns
elementos destas solucdes sdo extraidos do conjunto e combinados para produzir uma
nova boa solugdo. No PRV, rotas selecionadas de varias solugdes sao usadas como
ponto de partida. O processo de extragdo d4 um maior peso para as rotas pertencentes as
melhores solucdes. No momento de selecionar as rotas, deve-se ter o cuidado de evitar a
inclusdo repetida de um cliente. Isto significa que o processo de selecdo freqiientemente
termina com uma solu¢do parcial que deverd ser completada usando-se alguma
heuristica de construcdo. Este procedimento obteve 2 novas melhores solu¢des nas 14

instancias classicas de Christofides et al. (1979).

Tarantilis (2005) apresentou um algoritmo denonimado SEPAS (Solutions’
Elite PArts Search) fortemente baseado no conceito de memoria adaptativa. Ele obteve

excelentes resultados particularmente quando aplicado a instancias de larga escala.

2.4.2.3 — Guided Local Search (GLS)

O Guided Local Search (Voudouris, 2003) ¢ uma metaheuristica que conduz
algoritmos de busca local pelo espago de busca. Toda vez que o algoritmo encontra um

minimo local, uma caracteristica considerada indesejavel desta solugdo (digamos o valor
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do arco de maior comprimento) ¢ selecionada e solu¢des que possuem esta caracteristica
tém seu custo penalizado. A fun¢do objetivo f(s) € substituida por h(s) = f(s) + 4
2(pi*li(s)) em que p; ¢ a penalidade associada a caracteristica i, [;(s) ¢ uma variavel
binaria que assume valor 1 caso a solu¢do possua a caracteristica i e valor 0 caso

contrario, e 4 ¢ um parametro do algoritmo.

Inicialmente, todas as penalidades sdo ajustadas em 0. Ao se deparar com um
minimo local s*, um valor u;(s*) = I;(s*)c/(1+p;), que define a utilidade de se penalizar
cada caracteristica i, € calculado. A caracteristica com maior valor u tem sua penalidade

aumentada por 1 unidade.

Esse mecanismo penaliza caracteristicas com alto custo na solugdo corrente e

que nao tenham sido muito penalizadas durante a execu¢do do algoritmo.

David & Olli (2005) desenvolveram um algoritmo combinando a for¢ca do GLS
com uma metaheuristica que possui 2 estagios iterativos. O algoritmo recebeu o nome
de AGES (Active-Guided Evolution Strategies). A metaheuristica consiste de 2 fases. O
objetivo da primeira fase ¢ criar uma solucdo inicial para a segunda fase. A solugdo
inicial ¢ gerada pela criacdo de s solugdes a partir da aplicagdo de uma heuristica de
inser¢do mais barata hibrida descrita em Mester et al. (2005) e entdo selecionando-se a
melhor solugdo encontrada. A segunda fase ¢ dividida em 2 estagios. O primeiro estagio
faz uso do GLS. O GLS funciona aumentando a funcdo objetivo com um termo de
penalidade baseado em caracteristicas particulares da solugdo, como descrito
anteriormente. A caracteristica escolhida pelos autores € o arco mais comprido de uma
determinada solu¢do. O GLS ¢ usado para guiar um procedimento composto de 3 a 5
heuristicas de melhoria local. Quando estas buscas nao encontram melhorias durante um
certo numero de iteragdes consecutivas, o segundo estagio da segunda fase ¢ iniciado. O
segundo estagio opera perfazendo uma série de operagdes de remogao e re-insercao de
arcos na vizinhanga do 6timo local encontrado pela fase anterior. Este estagio continua
até que nenhuma melhoria ¢ feita durante uma quantidade de iteragcdes consecutivas e
entdo retorna ao primeiro estagio. Quando ambos os estagio ndo encontrarem melhorias,

o algoritmo ¢ finalizado.

No primeiro estagio da segunda fase, o GLS trabalha penalizando sempre um
unico arco toda vez que o algoritmo fica preso em um 6timo local. O arco escolhido
para penalizacdo ¢ o arco da solugdo corrente (6timo local) para o qual o maior valor da

funcao “utilidade” foi obtido. A fungdo “utilidade” (U) ¢ dada na equagdo 2.12:
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_ Gy
U="/1+p; (2.12)

Onde p;; € o contador de penalidades do arco (7,j) que armazena o niimero de
vezes que o arco ja& foi penalizado. Quando avalia-se um movimento dentro do

procedimento de busca local, o novo custo C;; do arco penalizado € calculado conforme

equagdo 2.13, onde L ¢ a média do comprimento dos arcos na solucao inicial e A € um

parametro.

2.4.2.4 — Iterated Local Search (ILS)

Dado o espaco de solucdes viaveis S e uma fung¢do BL : S — S, tal que dado s
€ S, e s* = BL(s) tem-se f(s) > f(s*). A 1déia basica do /LS (Lourengo, 2003) ¢ fazer
uma busca estocastica no espago S* = BL(S). Isto ¢, se a fungdo BL ¢ um procedimento
de busca local, o método /LS realiza uma busca pelo espago de minimos locais dado
pela funcdao. O /LS mantém uma solug¢do corrente s* € S* e, a cada passo, encontra
uma nova solucdo s, € S* pela geragdo de uma solugdo perturbada s*” € § a partir de
s* seguido pela aplicagdo de BL em s*’ para gerar 5,* € S* Nesse ponto, s,™ pode ou
nao ser aceita como solucao corrente. Perturbagoes muito fortes da solugdo corrente
fardo com que o espago de solugdes S* seja explorado de maneira aleatdria, levando a
um algoritmo Random Restart, enquanto perturbagdes fracas podem fazer com que a
busca volte a solugdo corrente e poucas novas solugdes sejam exploradas. O algoritmo

basico do /LS ¢ mostrado a seguir:

Algoritmo 2.1: ILS

1: so = Solucaolnicial
2: s*=BL(sg)
3: repita

4 s*’ = Perturbacao(s*)

5 sp*=BL(s*’)

6: se CriterioDeAceitacao(s*; s,*) entdo
7 s* =g5,*

8 fim se

9: até que o critério de parada seja satisfeito
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2.4.2.5 — Variable Neighborhood Descent (VND)

O VND foi desenvolvido por Hansen & Mladenovic (2003). E uma variante da
estratégia Variable Neighborhood Search (VNS), cuja idéia bésica ¢ a troca sistematica
de vizinhangas. Trata-se de uma estratégia na qual a idéia bdsica consiste na
combinac¢do de busca local (Descents) em diversas vizinhancgas, baseada no fato de que
um minimo local em uma vizinhanga nao ¢ necessariamente um minimo local em outra
vizinhanca. Assim, o VND realiza a troca sistematica de vizinhancas durante a busca
local. Ao fim do procedimento, o VND alcanca uma solu¢ao que ¢ um minimo local em
todas as vizinhangas usadas e, conseqiientemente, com boas chances de ser uma boa

solucao.

O Algoritmo 2.2 exibe o procedimento basico do VND (Pereira, 2010).

Algoritmo 2.2: VND(s)

1:k=1;
2: enquanto k < k., faca

3 so = melhor vizinho de s em N;
4 se s9 ndo for melhor que s entdo
5: k=k+1;

6: senao

7 k=1;

8 fim se

9: fim enquanto

Seja K a quantidade de estruturas de vizinhangas e N;,N,,...,Nj as estruturas de
vizinhanca (diferentes procedimentos de busca local). Antes de iniciar o V'ND defini-se
aleatoriamente a seqiiéncia com que as estruturas serdao exploradas através de um vetor

de indices de tamanho K.

2.5 - DISCUSSAO FINAL

Segundo Laport et al. (2000), os métodos aproximados para o VRP tiveram
importante progresso desde a década de 60. Os mais poderosos algoritmos sdo agora
capazes de resolver instancias de média escala de forma 6tima ou préxima do otimo.
Atualmente, a Busca Tabu emerge como a abordagem que tem obtido maior sucesso, até
por poder ser combinada com outros conceitos muito satisfatérios como memoria

adaptativa, por exemplo.
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Toth & Vigo (2002b) ao examinarem resultados obtidos por diferentes
metaheuristicas, concluem que procedimentos baseados em Algoritmos Genéticos puros
e em Redes Neurais t€ém sido superados, enquanto aqueles baseados no Simulated
Annealing e Ant Systems nao tém se mostrado tdo competitivos. No entanto, todos
mostram-se promissores quando implementados em algoritmos hibridos. Os trabalhos
de Prins (2004) e Nagata (2007) provam que algoritmos genéticos hibridos (meméticos)

sao capazes de obter excelentes resultados.

Durante o estudo da arte, ndo se encontrou nenhum trabalho na literatura que
buscasse integrar as técnicas /LS, VND, Busca Tabu, Memoria Adaptativa e GLS numa
unica metaheuristica. Como tais técnicas obtiveram sucesso no contexto de outras
metaheuristicas, faz-se objetivo deste trabalho implementar uma metaheuristica que una

todas estas técnicas de modo satisfatorio.

Com o objetivo de aprofundar-se em problemas de roteamento mais proximos

de situagdes reais, serd estudado a seguir os problemas com janela de tempo.
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CAPITULO 3

PRV COM JANELAS DE TEMPO (PRVJT)

Segundo Azi et al. (2010), embora o nimero de estudos tenha crescido, o PRV
com janela de tempo ainda ndo tem recebido muita aten¢do na literatura em relagdo a

sua importancia pratica.

O Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVIT) ¢ a
generalizacdo do problema capacitado na qual se associa, a cada cliente, um periodo de
tempo no qual algum veiculo deve comecar a atendé-lo. A esse intervalo da-se o nome

de janela de tempo.

Segundo Solomon & Desrosiers (1988), o problema de roteamento de veiculos

com janelas de tempo também é NP-hard (NP-dificil) por ser uma extensdo do PRV.

Como no PRVC, o problema ¢ representado por um grafo ¢ = (V,A) em que
A ¢ o conjunto de arcos e V =0, ...,n ¢ o conjunto de vértices. O vértice 0 indica o

deposito, enquanto os demais nds representam os clientes.

O conjunto de clientes tem sua demanda satisfeita por uma frota de veiculos
que partem do depdsito. Todos os veiculos possuem uma capacidade constante C, de

forma que a frota ¢ homogénea.
A cada cliente 7 associa-se:
1) Uma demanda m;;
2) Um tempo de servigo s;;
3) Um instante de inicio da janela de tempo e;;
4) Um instante para o final da janela de tempo [;;

O deposito também possui uma janela de tempo [ey, ], indicando o0 momento
a partir do qual os veiculos podem comegar trafegar e o momento em que o Ultimo

veiculo deve estar de volta.

Em virtude da existéncia de janelas de tempo, € necessario associar a cada arco

(i, j), além do custo ¢;j, o escalar t;;, que representa o tempo necessario para ir do

jo
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vértice i ao vértice j. Por simplicidade, sem perda de generalidade, adotaremos ¢;; = t;;,
0 que corresponde a atribuir um valor unitario a velocidade dos veiculos. Além disso,

supomos sempre que a desigualdade triangular ¢ respeitada.

Embora existam problemas em que a janela de tempo pode ser violada
mediante pagamento de penalidades (classe conhecida como Soft Time Windows),
trabalharemos aqui com o caso em que isso ndo ¢ permitido (classe conhecida como
Hard Time Windows). Por outro lado, um veiculo pode chegar ao enderego de um
cliente j antes do inicio de sua janela de tempo. Neste caso, o veiculo deve permanecer

parado em espera até o inicio do servigo.

O objetivo primario do problema ¢ minimizar o nimero de veiculos e o
objetivo secundario ¢ minimizar a distancia total percorrida, neste caso, o tempo total de
viagem. Assim como no PRVC, a varidvel bindria x;j; indica se o veiculo k percorreu
ou ndo o arco que liga o n6 i ao nd j. Por sua vez, a variavel real b; comi =1, ..., n,

indica o instante de inicio do atendimento ao cliente i.

A formulacdo matematica do problema ¢ dada a seguir, sendo baseada no

trabalho de Vieira (2009) em que a fun¢do objetivo foi modificada para hierarquizar os

objetivos:
n n n
Min Mzzxojk+zzzcuxuk (31)
KEK j=1 i=0 ]= kek
j#

S.a.
n n
zxojk _ mek =1 k=1,..,K (3.2)
=1 j=1

n

injk —1i=1,..,n (3.3)
kek j=1
n n
D= Y Gu=0; k=1.,Ki=1..n (3:4)
j=0 j=0

szﬁk < IS|— v(S); VS € V\{0}; |S| =2 (3.5)
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n n

mLinjk <Ck=1,.,K (3.6)

#—'l

z zxijk(bi + Si + tl]) < b]’ ] = 1, W, n (37)

O

i=1

S

keEK i=0

i#j
e; < bi < li; [ = 0, W, n (38)
xijke{o;l}; i=1,..,n; j=1,...,n; keK (3_9)

A fungdo objetivo (3.1) e as restrigcdes (3.2)-(3.6) e (3.9) foram herdadas do
PRVC. A restri¢ao (3.7) relaciona o instante de inicio do atendimento de dois clientes
visitados consecutivamente por um mesmo veiculo. Ela evita que o intervalo entre os
instantes de inicio do atendimento desses clientes seja inferior a soma do tempo gasto no
atendimento do primeiro cliente com o tempo consumido na viagem entre os dois
clientes. Por sua vez, (3.8) impede que o inicio do atendimento do cliente i ocorra fora

de sua janela de tempo.

A folga da restricdo (3.7) corresponde ao tempo de espera do veiculo que
atende o cliente j, ou seja, o tempo consumido entre o instante de chegada do veiculo ao

endereco do cliente e o inicio do atendimento deste.

3.1 - TECNICAS EXATAS DE SOLUCAO PARA O PRVJT

Os principais métodos exatos utilizados na resolu¢do do PRVIJT sdo o Branch-
and-Bound, o Branch-and-Cut e o Branch-and-Price. Todos eles utilizam alguma
técnica de relaxacdo do problema de programacao inteira, combinada, dependendo do

método, com o uso de planos de corte e de geracao de colunas.

3.1.1 — Algoritmos Branch-and-Bound para o PRVJT

Considerando o problema de roteamento com janela de tempo, ou seja, um
problema de programacdo inteira mista (0—/, o método tem inicio pela solucdo do
problema no qual todas as restrigdes de integralidade sdo relaxadas. Em seguida, a
técnica ¢ decomposta em duas partes. Na fase de branching (ramificagdo), uma variavel

binaria ¢ fixada, ora em 0, ora em 1, gerando, assim, dois subproblemas que devem ser
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resolvidos separadamente. O valor da funcdo objetivo da solugdo 6tima de cada um
desses subproblemas ¢ um limitante inferior para a solu¢do 6tima do problema original

de programacao inteira.

Ao conjunto de subproblemas relaxados associamos uma arvore que tem como
raiz o problema em que todas as restricdes de integralidade sdo relaxadas. Cada
mudan¢a de nivel desta arvore estd associada a ramificacdo de alguma varidvel. Os
subproblemas ainda ndo resolvidos formam os ndés pendentes, ou seja, 0s ramos nao

explorados dessa arvore.

Sempre que a solucdo 6tima de um subproblema, x*;, satisfaz todas as
restricdes de integralidade do problema original, da-se inicio a fase de bounding, que
consiste na eliminacdo dos nds pendentes da arvore de subproblemas que tém funcao

objetivo com valor pior que aquele correspondente a x*;.

Como exemplo da aplicagdo do Branch-and-Bound ao PRVIJT citamos: Baker

(1982) e Kolen et al. (1987).

3.1.2 — Algoritmos Branch-and-Cut para o PRVJT

O método de Branch-and-Cut consiste na combinacdo do procedimento de
planos de corte com a técnica de Branch-and-Bound. Deste modo, apos a fase em que o
um problema relaxado ¢ resolvido, o método de planos de corte ¢ aplicado com o
proposito de reduzir ainda mais a regido factivel dos subproblemas derivados desse no
da arvore. Essa redugdo ¢ obtida através da adicdo de restricdes que geram cortes no

politipo factivel do problema.

Bard et al. (2002) apresentam detalhes da aplicagdo deste método ao PRVIJT.
Neste trabalho, limites inferiores sdo obtidos resolvendo-se uma série de problemas
relaxados. Uma grande variedade de cortes sdo introduzidos para apertar o problema
relaxado obtido do programa inteiro misto original. Solu¢des vidveis ou limites
superiores sdo obtidos com a ajuda de uma heuristica GRASP. Resultados sao obtidos

para instancias de Solomon (1987) de 50 a 100 clientes.
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3.1.3 — Algoritmos Branch-and-Price para o PRVJT

O método Branch-and-Price ¢ basicamente um método Branch-and-Bound
com geracao de colunas. Em cada n6 da arvore de busca encontrada pelo método
Branch-and-Bound, utiliza-se o método de geracao de colunas com o proposito de

encontrar novas solucdes viaveis.

O método de geracdo de colunas representa uma generalizacdo da
decomposi¢ao de Dantzig- Wolfe (1960) na qual o problema original ¢ dividido em duas
partes: um problema principal e um subproblema. Como o conjunto de todas as solugdes
factiveis ¢ muito grande, apenas uma pequena parte desse conjunto de solugdes €
considerada no problema principal. Em cada iteragdo principal, determina-se se existe
uma rota que possa reduzir a distancia total. Isto ¢ conseguido resolvendo o
subproblema. Se tal rota existe, sua coluna correspondente ¢ adicionada ao modelo e o

procedimento ¢ repetido até que a solugdo 6tima seja encontrada.

Como exemplo da aplicacdo do Branch-and-Price ao PRVIJT citamos:

Desrochers et al. (1992) e Jepsen et al. (2006).

3.2 - TECNICAS APROXIMADAS DE SOLUCAO PARA O PRVJT

Como ja citado, o PRVJT enquadra-se na classe dos problemas NP — dificeis.
Sua alta complexidade faz dos métodos heuristicos uma interessante alternativa quando

¢ preciso encontrar boas solu¢des em um tempo limitado.

A grande maioria dos métodos aproximados vistos no capitulo 2 podem ser
adaptados aos problemas com janela de tempo. A seguir, alguns dos métodos mais

utilizados na resolu¢do do PRVIT e suas adaptacdes serdo apresentados.

3.2.1 — Heuristicas Construtivas para o PRVJT

Solomon (1986) descreve um método do tipo “rotear primeiro e agrupar
depois”. Inicialmente, uma tinica rota unindo todos os clientes é gerada, e entdo dividida
em rotas menores. A rota inicial pode, por exemplo, ser gerada como em um PCV sem
considerar-se as restricoes de capacidade e tempo. Nenhum resultado computacional ¢

fornecido no artigo quanto a esta heuristica.
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Virias heuristicas sdo descritas em Solomon (1987). Aqui serd descrito
brevemente duas delas, e uma terceira (de melhores resultados) serd descrita com mais

detalhes.

Um primeiro método trata-se de uma extensdao do Clarke-and-Wright visto no
capitulo 2. Uma lista de economias constituida por pares de nds ¢ gerada e entdo as rotas
comegam a ser formadas de forma seqiiencial ou paralela. Para lidar com as restrigdes
tanto espaciais quanto temporais, Solomon determina um limite para o tempo de espera

da rota.

Um segundo método, trata-se de uma estratégia do vizinho mais proximo
orientado no tempo. Uma rota ¢ iniciada encontrando-se o cliente mais préximo do
deposito que ainda nao faca parte da solucdo. A cada iteragdo, a heuristica procura pelo
cliente mais proximo do ultimo adicionado a uma rota e adiciona-se este cliente no final
da rota corrente. Uma nova rota ¢ iniciada quando o processo ndo consegue encontrar

um cliente a ser inserido na rota corrente de forma viavel.

A terceira heuristica € a que apresentou o melhor desempenho, sendo chamada
no artigo de //. Uma rota ¢ inicializada com um cliente “semente” e os demais clientes
que ainda ndo fazem parte da solugdo sdo adicionados até que a rota viole uma das
restri¢des de tempo ou capacidade. Se ainda existem clientes ndo roteados, o processo
de inicializagdo de uma nova rota e inser¢do de clientes continua até que todos os
clientes sejam servidos. Os clientes sementes sdo selecionados encontrando-se aqueles
mais distantes do deposito ou aqueles com o tempo de atendimento mais cedo. Apos
inicializar uma rota com um cliente semente, 0 método usa 2 critérios para selecionar o

cliente u a ser inserido entre os clientes i e ;.

Seja (iy, i}, i>,..., in) a rota corrente, onde iy e i,, representam o depdsito. Para
cada cliente ndo roteado u, primeiro calcula-se o melhor custo de inser¢ao da rota

conforme equacgao 3.10.

cl(i(u),u,j(u)) = min{cl(ip_l,u, ip)} ondep=1,...m (3.10)

A seguir, o melhor cliente u* a ser inserido na rota € aquele para o qual o

problema 3.11 ¢ resolvido.

e (i(w?),u",jw")) = max{ ¢ (i(w),u,j (@)l néo foi } (3.11)

selecionado e a rota permanca vidvel
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O cliente u* ¢ entdo inserido na rota entre i(u*) e j(u*). Quando ndo ¢ mais
possivel encontrar um cliente a ser inserido de forma viavel, inicia-se uma nova rota, a
nao ser que todos os clientes ja fagam parte da solugdo. Mais precisamente, ¢, (i,u,j) €

calculado conforme equacao 3.12.

ci(bwj) = arci1(Guj) + aze(Gu, ) (3.12)
Ondea; +a,=1;,a; 20; a, = 0;

c11(bw,j) = dyy + dyj —udij; u=0; (3.13)
c12(i,u,j) = b*" — b, (3.14)

Os parametros d;y,, dyje dj; sdo as distancias entre os clientes i e u, uejeiej
respectivamente. O pardmetro u controla o célculo da economia em termos de distancia,

e b}lewdenota 0 novo tempo de inicio de atendimento do cliente j, dado que i foi inserido

na rota, e b; ¢ o inicio do atendimento do cliente j antes da insercao.
O critério ¢, (i,u, j) ¢é calculado como a seguir:
CZ(l’ul]) =Ad0u_cl(l:u:])' AZ OI (315)

O parametro A ¢ usado para definir o quanto o local de melhor inser¢do para o
cliente ndo roteado depende de sua distdncia em relacdo ao depdsito, por outro lado, dita
o quanto sua melhor posi¢ao depende da distancia extra e do tempo extra requeridos

para visitar o cliente na rota corrente.

As trés heuristicas citadas por Solomon (1987) possuem complexidade
0(n?logn?). A heuristica 1/, que apresentou resultados melhores que as demais, na
maioria dos casos obteve solu¢des a mais de 10% da 6tima. De qualquer forma, por ser
uma heuristica rapida, a qualidade da solucdo pode ser considerada adequada como uma

solucdo inicial de uma metaheuristica.

Dullaert (2000) e Dullaert & Bridysy (2003) argumentam que o critério
c12(i,u, j) subestima o tempo adicional necessario para inserir um novo cliente u entre o
deposito e o primeiro cliente na rota corrente em construgao. Isto pode fazer com que o
critério de insercdo selecione uma posi¢do de insercdo que nao ¢ a melhor. Entdo, uma
rota com um nuUmero relativamente pequeno de clientes pode ter um tempo de
planejamento maior que o necessario. O autor modifica este critério de insercao e tem

uma importante melhoria nos resultados.
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Ainda em Solomon (1987) ¢ proposto uma heuristica chamada de “Heuristica
de Varredura Tempo-Orientada”. Na primeira etapa (fase de grupamento) atribui-se
clientes aos veiculos conforme Gillet & Miller (1974), descrita no capitulo 2. Na
segunda fase, ¢ feito a construgdo das rotas aplicando-se uma heuristica de construgao,
por exemplo, /7, a cada um dos grupamentos. Entretanto, nesta fase, alguns clientes dos
grupamentos podem ndo estar inclusos na solu¢do (em funcdo da janela de tempo). Se
1sso ocorrer, o processo de Gillett & Miller é reiniciado usando apenas os clientes nao

roteados.

3.2.1.1 — Algoritmos de Melhoria

A vizinhanga de uma rota r consiste em um conjunto de rotas que podem ser
obtidas a partir de r através da substitui¢do de k de seus arcos por outro conjunto de k
arcos. Tais substituigdes sdo chamadas de k-trocas € uma rota que ndo pode ser
melhorada por uma k-troca ¢ dita k-6tima. Verificar a k-otimalidade requer um tempo

om").

Russel (1977) € um dos primeiros trabalhos em um PRVJT com o uso de uma
heuristica de melhoria k-6tima. A chamada abordagem “M-Rotas” foi capaz de resolver
problemas com poucos clientes possuindo restricoes de janelas de tempo. Para um
problema com 163 clientes, onde 15 % deles possuiam janelas de tempo, uma solucao

foi encontrada em menos de 90 segundos, o que para a época ¢ satisfatorio.

Potvin & Rousseau (1995) comparam diferentes heuristicas de troca para o
PRVIT (2-Opt, 3-Opt e Or-Opt) e introduz um novo 2-Opt* cuja principal idéia ¢
combinar 2 rotas de modo que os ultimos clientes de uma dada rota sdo introduzidos
apds os primeiros clientes da outra rota, de modo a preservar a orientacdo das rotas.
Este operador ¢ ilustrado na figura 3.1, onde os quadrados em branco sdao os depositos
(duplicados) e os circulos em preto sdo os clientes. Os arcos (i, i+1) e (j, j+1) sdo
substituidos por (7, j+1) e (j, i+1), ou seja, a parte final de ambos sdo trocados. Como
um caso especial, € possivel combinar 2 rotas em uma Unica rota se o arco (i, i+/) € o
primeiro em sua rota € o arco (j, j+/) € o ultimo sem sua rota ou vice-versa. Uma
abordagem hibrida baseada no 2-Opt* e Or-Opt mostra-se particularmente poderosa.
Esta abordagem oscila entre as 2 vizinhangas trocando o operador cada vez que um

otimo local ¢ encontrado. Os autores também testam uma implementacdo onde os 2
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operadores sdo unidos. As solugdes iniciais sdo criadas com o algoritmo // de Solomon

(1987).

z Jtl i j+1
ro—_ o
2 4 —>- &
J i+1 J i+1

Figura 3.1: 2-Opt* (Potvin & Rousseau, 1995)

Outro método muito util em problemas com janela de tempo ¢ o Cross

Exchange (Taillard, 1997). O método ¢ ilustrado pela figura 3.2.

L | m |
X2
X1 tT> ? X2 Xl ><
XI' o o x» XI X2
—
¥i (IJ (IJ ¥2 ¥I ><:

Y o ¥ ¥i'
\ Y Y
| [ | [ | [ |

Figura 3.2: Cross Exchange (Taillard, 1997)

Trata-se de um método que realiza movimentos inter-rotas. Na figura 3.2,
temos duas rotas, onde os quadrados em preto representam o depdsito (duplicado para
simplificar o desenho) e os circulos brancos sdo os clientes. Inicialmente os 2 arcos (X1,
X1’) e (Y1, Y1) sdo removidos da primeira rota enquanto os arcos (X2, X2’) e (Y2, Y2’)
sdo removidos da segunda rota. Entdo os segmentos X7/ -Y/ e X2’-Y2, os quais possuem

uma quantidade arbitraria de clientes entre eles, sdo trocados pela introducao dos novos

arcos (X1, X2°), (Y2, YI'), (X2, XI') e (Y1, Y2').

Note que as restri¢cdes de janela de tempo definem uma orientagdo implicita em
cada rota. No exemplo da figura 3.2, Y/ ¢ visitado apds X7'. O segmento X7-Y] tem a

mesma orientacao apos o movimento. O mesmo ocorre para Y2 e X2,
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O caso 2-Opt* ilustrado na figura 3.1 ¢ um caso especial do Cross Exchange.
O 2-Opt* troca 2 arcos tomados de 2 diferentes rotas, estando os arcos sempre
diretamente conectados ao depdsito. O Or-Opt também ¢ um caso especial do Cross
Exchange, onde ha 3 ou menos clientes entre os 2 pontos de corte de cada uma das rotas

envolvidas.

3.2.2 — Metaheuristicas para o PRVJT

Todas as metaheuristicas citadas no capitulo 2 podem e sdo adaptadas por
muitos pesquisadores para resolver o PRVIT. E preciso obviamente incluir nos
algoritmos testes que garantam a viabilidade da solu¢do no que diz respeito as restrigdes

de janela de tempo dos clientes.

Trabalhar com esta restricdo no algoritmo tem suas particularidades. Tanto na
construg¢do de uma solucao como em buscas de melhoria e refinamento, movimentos sao
realizados modificando a solu¢do corrente. Uma particularidade ¢ como analisar se o
movimento ird gerar uma solucdo factivel. Para sermos mais especificos, definamos uma
rota parcial factivel (iy, ij,..., in), na qual iy e i, representam o deposito. Seja u um
cliente ainda nao adicionado a uma rota. Suponha, ainda que, o né u sera incluido entre
0s nos i,-; € i, que pertencem a rota. Observe que isso sO poderd ocorrer se a rota
continuar factivel. Para a analise de viabilidade, entretanto, ndo basta verificar as
restricdes de capacidade e de janela de tempo para o nd que serd inserido, uma vez que,
a partir do no iy, os instantes de inicio de atendimento, by, para k = p,..., m; podem ter

seus valores alterados.

Com a finalidade de facilitar a verificagdo de viabilidade de uma rota, apds a
inser¢cdo de um cliente, Solomon (1987) criou um procedimento denominado Push
Forward, que tem como objetivo transferir aos clientes posteriores a u, o acréscimo de
tempo que a inclusdo deste acarreta nos proximos atendimentos. Assim, se b;**" é o

novo instante de inicio de atendimento do cliente i,, definimos o Push Forward deste

cliente como:

PF,, = b — b (3.16)

ip
Para os préximos clientes da rota, esse aumento no tempo ¢ dado por

PF, = max{0,PF,_ —wy}Lk=p+1,...m (3.17)
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Onde w; = by, — b;, | —s;;_, —W;;_,;; € 0 tempo de espera para o inicio do
atendimento do cliente i;. Note que podemos ter PF = 0. Isto ocorre quando o tempo de
espera ¢ maior ou igual ao aumento ocorrido no PF anterior. Neste caso, ndo havera
altera¢des no inicio de atendimento dos proximos clientes. A inclusdo do deposito ao
final da rota tem a finalidade de garantir que o veiculo retorne dentro do intervalo de
tempo especificado. Esta ¢ uma forma eficiente encontrada por Solomon (1987) para
testar a viabilidade ao se adicionar um novo cliente em uma rota parcial, sendo bastante

util ao realizar movimentos tanto nas metaheuristicas quanto nas heuristicas.

Uma outra particularidade do PRVJT que muda sua abordagem em relagdo ao
PRVC num método aproximado ¢ o fato de que num PRVC a dire¢do em que os clientes
de uma rota sdo percorridos ndo importa, ou seja, a rota pode ser percorrida tanto no
sentido horéario quanto no anti-horério e as restrigdes do problema continuardo a ser
satisfeitas. J& num PRVIT, a direcdo em que a rota ¢ percorrida ¢ importante, existindo
uma correlagdo entre a janela de tempo dos clientes € a ordem em que os clientes
aparecem nas rotas. Esta caracteristica pode ser Util em estratégias de exploragdo do

espaco de busca (Nagata, 2007).

Metaheuristicas tém sido o foco de muitos trabalhos recentes envolvendo o
PRVIT. Taillard et al. (1997) descreveu uma metaheuristica baseada na Busca Tabu
para o VRP with Soft Windows. Trata-se de um tipo de PRVJT em que ¢ permitido
atender um cliente mesmo ap6s o fim da janela de atendimento, porém em contrapartida,
ha uma penalidade atribuida a solugdo, proporcional ao tamanho da violacdo da
restri¢do. Porém, o mesmo modelo do autor pode ser utilizado para situagdes em que
nenhuma violagdo ¢ permitida, aumentando-se fortemente as penalidades pelo atraso no
atendimento ao cliente. A metaheuristica ¢ baseada no conceito de memoria adaptativa
introduzida por Rochat & Taillard (1995) e no procedimento de decomposi¢do e
reconstru¢do proposto por Taillard (1993). A memoria adaptativa utiliza-se de um
conjunto de rotas provenientes de boas solu¢des encontradas durante a busca. Ao
selecionar-se rotas deste conjunto de solugdes para formar uma nova solugdo, obtém-se
uma solucdo parcial que ¢ completada utilizando a heuristica de inser¢ao // proposta por
Solomon (descrita no topico 3.2.1). A cada iteragdo, uma solugdo ¢ construida através
de um processo de selegdo aleatorio onde rotas pertencentes a solugdes com melhor
avalia¢do da funcdo objetivo tém maior probabilidade de serem selecionadas na lista de

rotas que compdem a memoria adaptativa. Esta solucdo ¢ entdo melhorada através de
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repetidos chamados a uma heuristica de Busca Tabu. As rotas desta solu¢do melhorada
sdo armazenadas na memoria adaptativa se a mesma ndo estiver completa ou se a
solucao for melhor que as solugdes que ja estavam na lista da memoria adaptativa. Entdo

0 processo continua até¢ que um critério de parada seja satisfeito.

Os chamados feitos a heuristica de Busca Tabu sdo orientados por um
mecanismo de decomposicdo e reconstrucdo de rotas que particiona, através de um
procedimento de varredura, a solucao corrente em um numero de subconjuntos disjuntos
de rotas. Cada subconjunto ¢ tratado por um outro procedimento Tabu e as melhores
rotas para cada subconjunto sdo unidas para formar uma nova solugdo para o proximo
passo do processo de decomposi¢cdo e construgdo. Estes passos sdo repetidos por um
certo numero de iteracoes e a decomposicdo muda de uma iteragdo para a outra,
escolhendo diferentes angulos de partida para a geracao de novas solugdes no processo
de varredura. A Busca Tabu implementada ¢ classica, e consiste em escolher a cada
iteragdo a melhor solugdo nao tabu na vizinhanga da solug¢ao corrente. Esta vizinhanga ¢é
criada por um procedimento de troca chamado Cross Exchange que troca seqiiéncias de
clientes consecutivos entre 2 rotas. Este operador aplica os conceitos do 2-Opt* (Potvin
and Rousseau, 1995) e do Or-Opt (Or, 1976) que sdo casos especiais do A-interchanges
(Osman, 1993) desde que os subconjuntos de clientes escolhidos para troca em cada rota
sejam consecutivos. Para otimizar rotas individuais, a vizinhanga ¢ aumentada pela
inclusdo de trocas tipo Cross aplicadas a uma mesma rota: 2 arcos sdo removidos de 1
rota e o segmento entre os 2 arcos ¢ movido para outra localizagao dentro da mesma

rota.

Alvarenga (2005) desenvolveu um algoritmo populacional para resolver o
VRPIT nas versoes: estatica e dindmica. Ha também uma versao que utiliza a distancia
total percorrida como tnico objetivo e outra que utiliza a reducao do numero de veiculos
como primeiro objetivo e a distincia total percorrida somente como segundo. Uma
selecdo baseada em um processo de torneio utilizando critérios hierarquicos foi proposta
para o algoritmo genético. O trabalho obteve bons resultados e interessantes métodos

para eliminagdo de rotas foram desenvolvidos.
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3.3 - PROBLEMAS TESTE DE SOLOMON

A heuristica para o0 PRVIT proposta nesta dissertagdo foi validada utilizando-
se os problemas propostos por Solomon (1987). Estes problemas sdo baseados em
alguns dados de problemas utilizados por Christofides et al. (1979) para o PRV
capacitado. Trata-se de diferentes classes de instancias, cada qual com caracteristicas
geograficas e de restri¢cdes especificas. Os problemas foram propostos nas dimensdes
25, 50 e 100 consumidores. Sdo também divididos em seis grupos: R1, R2, C1, C2, RC1
e RC2. Em todos os casos, os consumidores estdo geograficamente distribuidos em um

quadrado no plano XY com dimensdes 100x100.

Algumas caracteristicas que afetam o desempenho dos algoritmos aplicados ao
PRVIT sao: distribuicdo geografica dos clientes, nimero de clientes atendidos por um

veiculo, propor¢do de clientes com janelas de tempo e o tamanho das janelas de tempo.

Nas classes R1 e R2 os clientes estdo uniformemente distribuidos. Nas classes
C1 e C2, os clientes estdo agrupados. E nas classes RC1 e RC2 hé mistura entre as duas
classes anteriores. As classes R1, C1 e RC1 possuem um horizonte de tempo curto
(Janela do veiculo ou depdsito) e permitem poucos clientes por rota (aproximadamente
de 5 a 10). Diferentemente, as classes R2, C2 ¢ RC2 possuem um horizonte de tempo
mais longo permitindo que muitos clientes (mais de 30) sejam atendidos por um mesmo

veiculo.

Uma variacdo importante ¢ a diminuicdo ou aumento da janela de tempo dos
consumidores. Se por um lado, pequenos intervalos como janelas de tempo diminuem
significativamente o espaco de busca, o que pode ser desejavel por um lado, requer
complexos operadores de obtencdo de vizinhanca nas heuristicas de busca local

(Alvarenga, 2005).

As figuras 3.3 a 3.5 permitem visualizar bem as diferencas das classes R, C e

RC quanto a distribui¢do geograficas dos clientes.



Instancia do tipo R1 : 100 consumidores
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Figura 3.3: Disposigdo espacial para as classes R1 e R2 (Alvarenga, 2005)

Instancia do tipo C1 : 100 consumidores
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Figura 3.4: Disposicdo espacial para as classes C1 e C2 (Alvarenga, 2005)

46



47

Instancia do tipo RC1 : 100 consumidores
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Figura 3.5: Disposigdo espacial para as classes RC1 e RC2 (Alvarenga, 2005)

As diferentes classes de problemas de Solomon tém como objetivo estabelecer
cenarios distintos para que diferentes métodos de solu¢do possam ser avaliados de

forma mais abrangente possivel.

3.4 — DISCUSSAO FINAL

Algoritmos exatos usando branching e cutting nas solugdes obtidas através da
decomposi¢cao Dantzig — Wolfe tém guiado a area de pesquisa dos métodos exatos. Seu
sucesso reforca o uso de desigualdades validas para apertar os lower bounds para o
VRPTW. Estes avangos devem gerar maior interesse em resolver de forma otima
também instancias de maior escala, como Fukasawa et al. (2006) j4 provaram ser

possivel.

Faz-se fato que as metaheuristicas tém aumentado muito seu escopo de atuagao
e encontrado solugdes cada vez mais proximas do o6timo em tempos cada vez mais
curtos e para instancias cada vez maiores, como mostrado em diversos trabalhos como:
Rochat & Taillard (1995), Homberger & Gehring (1999), e Cordeau et al.(2000), entre

outros.

O presente trabalho considerou importante aprofundar-se no estudo e

implementagdo do PRVIT, pois como no VRP Capacitado, ndo encontrou-se na



48

literatura algoritmos que utilizassem numa mesma metaheuristica as técnicas: ILS, VND.
Busca Tabu, Memoria Adaptativa e GLS. Também nota-se que o PRVIT aproxima-se
mais da realidade que o PRVC e ainda ¢ uma importante ponte para uma implementacao

satisfatoria do PRV Estocéstico, visto a seguir.
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CAPITULO 4

PRV ESTOCASTICO

No PRV classico, ¢ assumido que parametros do problema como custos,
distancias, demanda dos clientes, tempo de viagem dos veiculos entre outros, sao todos
conhecidos (ditos deterministicos) e nao mudam (ditos estaticos). No mundo real, esta
abordagem falha em capturar alguns aspectos essenciais do problema. Um aspecto dos
problemas do mundo real que mostram a necessidade de modificar o modelo classico ¢ a
incerteza. Isto significa que um ou mais parametros do modelo ndo sdo inicialmente
conhecidos ou sdo conhecidos apenas probabilisticamente. Isto da origem ao Problema

de Roteamento de Veiculos Estocastico (PRVE).

Outra situacdo ocorre quando algumas entradas do modelo tornam-se
conhecidas apenas quando a execu¢do do modelo ja comecgou, originando o Problema de
Roteamento de Veiculos Dinamico (PRVD). Devido a recentes avangos nas tecnologias
de informacdo e telecomunicacdo, estas classes de problemas tém se tornado
importantes, dado a existéncia de potenciais ganhos financeiros em incluir modelos
estocasticos e dinamicos em aplicagdes do mundo real. O PRVD nao ¢ foco do presente
trabalho. Para estudos mais aprofundados citamos: Psaraftis (1980), Psaraftis (1995) e
Larsen (2000).

Até aqui temos entdo condicdes de compreender uma classificagdo genérica
para os problemas de roteamento. Eles podem ser do tipo deterministico ou estocastico.

E também podem ser do tipo estatico ou dinamico.
Resumidamente:

Problemas de Roteamento Estaticos: Assume-se que todas as informacdes

relevantes sdo conhecidas antes do inicio do processo de roteamento. Nao ha alteragdo

das informagdes relevantes depois de iniciado o processo de roteamento.

Problemas de Roteamento Dindmicos: Em oposi¢do aos estaticos, assume-se

que ndo sdo conhecidas todas as informacgdes relevantes antes do inicio do processo de
roteamento. As informagdes relevantes depois de iniciado o processo de roteamento

podem sofrer alteracdes.
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Problemas de Roteamento Deterministicos: todos os parametros do modelo,

como tempo de viagem, demanda dos clientes e outros sdo assumidos conhecidos e

constantes.

Problemas de Roteamento Estocasticos: Diferentemente do deterministico, o

modelo assume que pelo menos 1 dos parametros sdo conhecidos ou estimados apenas

probabilisticamente.

Nos capitulos 2 e 3, os modelos descritos eram essencialmente estaticos e
deterministicos. E agora no capitulo 4, expandimos nossa visdo para os problemas

estocasticos.

4.1 - APROFUNDANDO-SE NO PRV ESTOCASTICO (PRVE)

O PRVE introduz elementos de incerteza nos parametros que sdo dados de
entrada do modelo matematico. Isto faz com que algumas propriedades do PRV nao
sejam as mesmas para o PRVE e em geral, os métodos de solugdo do PRVE sdo mais
complicados. Uma revisdo da literatura sobre o PRVE ¢ dado em Gendreau et al.

(1996).
O PRVE pode ser brevemente classificado conforme os seguintes critérios:

1) Natureza da incerteza no problema: a incerteza pode estar presente em
diferentes partes do problema. Podemos ter o PRV com clientes
estocasticos, o PRV com demanda estocastica, o PRV com tempo de

viagem estocastico e o PRV com tempo de servigo estocastico.

2) Me¢étodo de modelagem: o método de modelagem pode ser um critério para
se classificar o PRVE. O problema pode ser abordado usando-se
programacao estocastica, por exemplo: Chance Constrained Program
(CCP) e o Stochastic Program with Recourse (SPR). Outra possivel
abordagem para o modelo é vé-lo como um processo de decisdo de

Markov.

3) Técnica de solucdo: diferentes técnicas de solugdo sdo uma conseqiiéncia
da natureza da incerteza no problema e do método de modelagem.
Normalmente implicam em 2 categorias: métodos exatos e métodos

heuristicos.
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Programas estocasticos sdo modelados em 2 estdgios. No primeiro, uma
solucdo “a priori” ¢ determinada de modo a revelar os valores dos parametros
associados a varidveis aleatérias. Entdao no segundo estagio uma agao corretiva (recurso)
¢ aplicada ao primeiro estagio da solugdo. O recurso geralmente cria uma economia ou

um custo que deve ser considerado.

Por exemplo, seja um PRVE com demanda estocéstica, onde o pardmetro
deterministico d; (demanda do cliente i) ¢ substituido pela varidvel aleatoria g. O
primeiro estdgio consiste em encontrar as m rotas de veiculos onde todos os clientes
sejam visitados uma vez. Apds o primeiro estagio ser executado, a verdadeira demanda
de cada cliente torna-se conhecida. Entdo pode ser que realizar as rotas como planejado
inicialmente tenha se tornado impossivel, pois alguma restricdo pode ter sido violada,
como a capacidade do veiculo de uma determinada rota, por exemplo. Uma
possibilidade para o segundo estdgio seria percorrer uma certa rota até que sua
capacidade fosse violada. Entdo retornar ao deposito e depois continuar a visitar os

clientes da rota inicial.

Como dito anteriormente, um programa estocastico ¢ comumente modelado
como um CCP ou SPR. Um CCP forga que a probabilidade de satisfazer as restrigdes
com parametros estocasticos sejam superiores a um valor previamente estabelecido,
contudo, os custos de agdes corretivas ndo sao considerados em sua formulagdo. Ao
contrario, um SPR incorpora o custo esperado das agdes corretivas do segundo estagio
na fun¢do objetivo do modelo. Isto trds consideraveis dificuldades, porém ¢ mais

plausivel.

Para um dado problema, ac¢des corretivas (ou politicas recursivas) podem ser
feitas de diversas formas. Para mais informacdes sobre as diferentes politicas que podem

ser adotadas, ver Dror et al.(1989).

A seguir sdo descritos duas importantes classes de PRV estocésticos: uma com

demanda e clientes estocasticos e outra com tempo de viagem estocastico.

4.1.1 — PRV com demanda e clientes estocasticos

Um PRV ¢ dito com demanda estocastica quando pelo menos 1 dos clientes
possui uma demanda associada a uma variavel aleatoria. Tillman (1969) propds o

primeiro algoritmo para este tipo de problema. Penalidades eram aplicadas sempre que
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um veiculo estava vazio ou com ocupagdo acima de sua capacidade méxima. O modelo
foi baseado numa modificagdo no célculo das economias proposto por Clarke & Wright
(1964), visto no capitulo 2. Outra importante contribuicao para este tipo de problema foi
dada por Bertsimas (1992). O autor considera o caso em que a demanda ¢ 1 com

probabilidade p; e em que a demanda é 0 com probabilidade /-p;.

Um PRV com cliente estocéstico ¢ aquele em que pelo menos 1 cliente tem sua
presenca associada a uma variavel aleatoria, mas sua demanda ¢ deterministica. Numa
abordagem SPR, os clientes ndo presentes no estidgio sdo “pulados”. Muitos artigos
tratam casos em que a demanda € unitaria. Waters (1989) considera um caso em que a
demanda ndo ¢ bindria e faz uma comparagdo entre 3 politicas propostas por ele. Uma
em que o veiculo segue a rota inicialmente proposta sem “saltar” clientes que revelaram-
se ausentes. Outra em que tais clientes sdo ‘“‘saltados” pelo veiculo. E uma terceira
politica em que a rota restante ¢ re-otimizada sempre que um cliente ¢ confirmado como

“ausente”.

Duas propriedades interessantes podem ser aplicadas a ambos os problemas:
demanda estocastica e clientes estocasticos. Na primeira propriedade, mesmo que o0s
custos de viagem sejam simétricos, o custo total da solug¢do ¢ dependente da dire¢ao em
que a rota ¢ percorrida (Dror & Trudeau, 1986). Uma segunda propriedade diz que
quanto maior a capacidade dos veiculos maior serd o custo da solugdo (Jaillet & Odoni,

1988).

4.1.2 — PRV com tempo de viagem estocastico

O PRV com tempo de viagem estocastico descreve um ambiente de incerteza
intrinseco das condigdes de trafego das vias. Kao (1978) foi o primeiro a propor uma
solucdo a partir de uma heuristica baseada em programac¢ao dindmica e com enumeragao

implicita para o PCV com tempo de viagem estocastico.

Laporte et al. (1992) propuseram 3 modelos para abordar o problema de forma
exata: um primeiro modelo CCP, um segundo modelo SPR de 3 indices e um terceiro
SPR com 2 indices. No problema abordado, ha uma duragdo maxima para as rotas de
forma que uma penalidade proporcional ¢ aplicada ao veiculo cujo tempo ultrapassar o
limite estabelecido. Tais problemas ocorrem freqlientemente no contexto onde os

motoristas devem ser pagos por horas extras de trabalho apds o periodo normal.
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Também ¢ o caso quando veiculos sdo usados para coletar dinheiro das filiais para a
matriz, onde todas as transacdes registradas apds um certo horario do dia sdo creditados
no dia seguinte, implicando em perda financeira pelos juros envolvidos. No modelo
CCP a fungao objetivo consiste em minimizar uma combinagdo linear dos custos das
rotas e dos veiculos e a0 mesmo tempo assegurar que a probabilidade de que o tempo de
duragdo de uma rota exceda um valor B seja no méaximo igual a um dado valor a. Foi
apresentado um algoritmo branch-and-cut para os 3 modelos. Resultados mostraram que
o segundo modelo pode ser usado para resolver de forma exata problemas de tamanho

moderado.

Miranda & Conceicao (2010) fazem um estudo de um problema de roteamento
com tempos de viagem estocasticos e janelas de tempo, incluindo penalidades por
violagdo na janela de tempo. Isto permitiu avaliar as rotas baseando-se na incerteza
envolvida. O modelo com tempos de viagem estocasticos ¢ comparado com um modelo
deterministico simulando-se o funcionamento de uma empresa prestadora de servigos
em manutengdo. Também sdo realizados experimentos comparando instancias

capacitadas e ndo capacitadas, com janela de tempo e sem janela de tempo.

Comparado com os modelos com clientes e com demanda estocasticos, o
modelo com tempo de viagem estocéstico tem recebido menos atengdo, embora ndo seja
menos importante e sim, possivelmente, o mais interessante entre suas variantes
(Gendreau, 2010). Segundo Li (2010), dentre os poucos trabalhos que tratam o tempo de
viagem estocastico, a grande maioria ndo considera a presenca de janelas de tempo para
os clientes. Esta classe especial de problemas pode ser classificada como PRVJTTVE
(Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo com Tempo de Viagem

Estocéastico) que sera melhor estudada a seguir.

4.1.3 - PRVJTTVE

O PRVIJTTVE ¢ o foco da modelagem estocastica realizada neste trabalho.
Nota-se que nos problemas deterministicos com janelas de tempo pode-se facilmente
classificar as rotas entre viaveis e ndo viaveis, pois assume-se conhecer o0 momento em
que o veiculo chegara em cada cliente, sendo simples checar se isto ocorre antes da
abertura da janela (portanto a rota ¢ viavel, hé espera e o tempo de inicio de atendimento

fica sendo a abertura da janela), dentro da janela (portanto a rota ¢ vidvel, ndo ha espera
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e o tempo de inicio de atendimento ¢ o mesmo do tempo de chegada) e apds o

fechamento da janela (rota nao viavel).

O PRVTVE (PRV com tempo de viagem estocastico) pode ter 3 tipos
principais. O primeiro ¢ o PRVTVETM (PRV com tempo de viagem estocdstico e
tempo maximo) em que ndo ha janelas de tempo para os clientes, apenas para o veiculo.
O segundo ¢ o PRVTVE with time deadlines, um tipo de problema em que so existe o
tempo de fechamento das janelas, ou seja, o tempo de abertura de todas as janelas ¢
zero. O terceiro ¢ o PRVITTVE (PRV com janela de tempo e tempo de viagem
estocastico), onde o tempo de abertura da janela de tempo de um ou mais clientes ¢é

diferente de zero.

No caso do PRVTVE with time deadlines ¢ PRVJTTVE, uma rota ¢é
considerada vidvel se a probabilidade do tempo de chegada do veiculo num dado cliente
ser menor que o final da janela deste cliente for maior ou igual ao nivel de servigo
desejado, ou seja, a probabilidade do veiculo ndo violar o final da janela deve ser maior
ou igual ao nivel de servico desejado. A probabilidade de violar a janela ¢ calculada
para cada um dos clientes da rota, ou seja, cada cliente tem seu proprio nivel de servigo.
O nivel se servigo da rota ¢ o menor nivel de servigo dos clientes. No PRVTVETM uma
rota ¢ considerada vidvel se a probabilidade do veiculo retornar ao depdsito antes do

tempo maximo desejado for maior ou igual ao nivel de servigo desejado.

Normalmente, para estes 3 tipos de problemas, assume-se conhecida, através
de dados historicos coletados em campo, a funcdo distribuicdo de probabilidade do
tempo de viagem entre cada um dos clientes e os parametros desta distribuicdo.
Assume-se ainda que os tempos de viagem entre os clientes sdo independentes e

identicamente distribuidos (Laporte et. al., 1992).

No PRVTVETM e no PRVTVE with time deadlines, assumindo-se as
condi¢des descritas no paragrafo anterior, a fun¢do distribui¢do de probabilidade do
tempo de chegada em cada um dos clientes de uma dada rota ¢ a mesma dos arcos. Ou
seja, se o tempo de viagem entre os clientes segue uma distribuicdo Normal, entdo o
tempo de chegada nos clientes também seguird uma distribui¢do Normal. Devido a
suposi¢do de independéncia entre os arcos € possivel somar as médias e as variancias ao
longo da rota. Conhecendo-se a distribui¢do do tempo de chegada num dado cliente e os

parametros desta distribuigdo ¢ possivel calcular a probabilidade do veiculo violar o
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fechamento da janela de tempo (seja de um cliente ou do depdsito) e entdo verificar o

nivel de servigo.

No PRVIJTTVE, a existéncia de janelas de tempo com tempo de abertura
diferente de zero torna o calculo do nivel de servigo mais dificil. Nesta situagao,
diferentemente das outras duas, existe tempo de espera dos veiculos. O tempo de espera
depende das janelas de tempo e do tempo de chegada nos clientes. Uma vez que o tempo
de chegada ¢ uma variavel aleatoria, o tempo de espera também ¢ uma variavel
aleatoria. Porém ela ndo terd necessariamente a mesma funcao distribuicdo de
probabilidade dos arcos. Isto ocorre devido a existéncia de nao linearidade causada pelas
janelas de tempo. Sendo assim, mesmo supondo conhecida a distribuicdo de
probabilidade dos arcos e mesmo assumindo-se que os arcos sdo independentes, ha 2
dificuldades neste tipo de problema: conhecer o tipo de distribui¢do de probabilidade do

tempo de chegada nos clientes e conhecer os parametros desta distribuigao.

No contexto do PRVJTTVE trés importantes estudos foram realizados por Li et
al. (2010), Jula et al. (2006) e Chang et al. (2009). Esta dissertagdo investiga estes 3
estudos, sugere mudancas nos métodos utilizados e compara os resultados obtidos entre

os 4 trabalhos (os 3 citados ¢ este).

4.1.4 — Estudos realizados por Li ef al. (2010)

O trabalho wusa simulacdo estocéastica para calcular as probabilidades

envolvidas. Utiliza uma modelagem do tipo CCP e outra para o tipo SPR.

O modelo CCP (Chance Constrained Programming Model) no contexto do
PRVITTVE consiste em planejar um conjunto de rotas que esta sujeito a restrigdes de
probabilidade com o objetivo de assegurar que a probabilidade de falha na rota seja
menor que um nivel desejado. Similar a outros PRVs deterministicos, o modelo CCP do
PRVIJTTVE tem fungdes objetivos hierarquizadas, onde o objetivo primario ¢ a redugao
do numero de veiculos e o objetivo secundario ¢ a minimizacdo da distancia (ou tempo)
total de viagem. Isto significa que uma solugdo com menor numero de veiculos e maior
distancia total é considerada melhor que uma solugdo com maior numero de veiculos e

menor distancia total.

O modelo CCP utilizado assim como a notagao da formulagdo matematica sao

dados a seguir:
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M: numero de veiculos utilizados (pode ser um parametro ou uma variavel de decisdo).
K: conjunto de veiculos, definido como K= {1, 2,..., m};

Q: capacidade do veiculo; aqui a frota ¢ considerada homogénea.

B: tempo maximo de duragdo admissivel para as rotas.

Q;: demanda do cliente i€V, onde V ¢ o conjunto de nos. V, = V\{0} denota os clientes.
d;;: distancia de viagem entre os vértices i e j, sendo i,jEV;

tj: tempo de viagem entre os vértices i e j. No artigo, #; € assumido ser uma variavel

aleatoria continua com distribuicdo normal truncada a esquerda no ponto zero.

oi: tempo de servigo no cliente i. Também assumido ser uma variavel aleatéria continua

com distribui¢do normal.
six: tempo de chegada do veiculo & no cliente i.
[e;, Ii]: janela de tempo disponivel para que o veiculo atenda o cliente i.

w;: tempo de espera do veiculo no cliente i.

minFO(X)=M.fzzxojk+zzzdij-xijk (4.1)

j€Vy kEK i€V JEV kEK
S. a.ZZXUk =1 Vi € VO (42)
JEV kek
zxojk =1 Vk €K 4.3)
jev
zxiOk =1 Vk €K (4.4)
iev
le’jk—zx]’ik =0 VjEVO,kEK (45)
i€V i€V
Z Qile’jk <Q Vk €K (4.6)
ieVy JEV
P Zztuxljk+Z(6L+Wl)ZxUkSB Z,B Vk € K (47)
i€V jev i€V, jev

P{Sik < ll} = aq, iev, keK (48)
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xijx €E{0,1}Vi,jEV,kEK 4.9)

No modelo acima, x;;; € uma variavel de decisdo: x;;;= 1 se o arco (i,j) € E

(conjuntos dos arcos) € usado pelo veiculo &; € x; ;= 0 caso contrario.

Na equagiio 4.1, o pardmetro M é um nimero muito grande (M = 101°). Ele é
utilizado para assegurar que o numero de veiculos tenha prioridade na fungdo objetivo.
A restri¢ao 4.2 indica que cada cliente deve ser visitado apenas 1 vez e por 1 veiculo.
Equagoes 4.3 a 4.5 determinam o fluxo no caminho a ser seguido pelo veiculo £, ou seja,
o veiculo deve sair e retornar ao depdsito, e deve sair de um n6 quando o visita. A
equacdo 4.6 assegura o respeito a capacidade do veiculo. A equacgdo 4.7 assegura o
atendimento ao nivel de servigo desejado para o tempo méaximo de duragdo das rotas.
Um baixo valor de g significa que o motorista do veiculo tem maior probabilidade de
fazer horas extras. A equacgdo 4.8 assegura o respeito ao nivel de servigo desejado para

atender o cliente dentro de sua janela de tempo.

As equagdes 4.7 e 4.8 sao restrigoes que afetam fortemente a viabilidade das
solugdes. Para muitas instincias, valores altos para os pardmetros a e f podem fazer

com o problema ndo tenha solugao viavel.

O autor prova que para 0 PRVTVE with time deadlines, se o tempo de viagem
entre os arcos sdo independentes e identicamente distribuidos, ¢ possivel converter as
restri¢des probabilisticas 4.7 ¢ 4.8 em suas correspondentes deterministicas. Isto ndo ¢
possivel para o PRVJTTVE devido a existéncia do tempo de espera como uma variavel

aleatoria.

O artigo também elabora um modelo SPR (Stochastic Programming model
with Recourse). No modelo CCP ¢ necessario que o nivel de servigo de cada rota seja
superior a um valor a. Isto significa que quando uma rota tem nivel de servico igual a a,
sendo viavel, existe uma probabilidade (/-a) de violagdo da janela de tempo. Entdo o
modelo SPR considera um custo para esta probabilidade (/-a) e insere este termo na

fun¢do objetivo como um termo de penalidade.

O autor desenvolveu uma heuristica de roteamento baseada na Busca Tabu
para resolver o problema. A verificagdo da viabilidade da rota quanto as restrigdes
probabilisticas ¢ feita através de simulagdo estocdstica. Cada rota era simulada pelo

menos 1000 vezes para se coletar os dados do tempo de chegada em cada cliente e entdo
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contabilizar a quantidade de violagdes em cada cliente, estabelecendo o nivel de servigo

da rota.

Embora este método apresente uma boa qualidade para as solugdes
encontradas, o custo computacional ¢ muito alto, de modo que mesmo utilizando
heuristicas, apenas problemas de pequena instancia podem ser resolvidos em tempo

praticavel.

4.1.5 — Estudos realizados por Jula ez al. (2006)

Os autores investigam o PRV com tempo de viagem estocéastico em 3
diferentes situagdes. Na primeira, o tempo de servico e as janelas de tempo sdo
desconsiderados. Na segunda, o tempo de servigo ¢ uma variavel aleatéria, sendo
independente e identicamente distribuida entre os clientes. Na terceira situacdo,
considera-se a existéncia de janelas de tempo e seu efeito ¢ estudado. Esta ¢ a nossa
situagdo de interesse, pois ¢ a presenca do tempo de espera como variavel aleatoria que

torna o problema dificil de ser tratado.

Neste cenario, o autor sugere meios de se estimar a média e a varidncia do
tempo de chegada do veiculo nos clientes. Assume-se mais uma vez que o tempo de
viagem entre os arcos sdo conhecidos probabilisticamente, ou seja, conhece-se a
distribuicdo de probabilidade e seus parametros, sendo considerados independentes e

identicamente distribuidos.

Seja g(y;) uma fungdo ndo linear que denota o tempo de partida como fungao

do tempo de chegada y; em cada n6 i de uma dada rota r.

Dado o tempo de chegada Y;" no né i na rota r, o tempo de partida W/ é dado

por:
Wi =g) (4.10)

Seja fyr(y{) a funcdo distribuicdo de probabilidade (FDP) da variavel
aleatoria Y;". O primeiro momento (média) do tempo de partida W = g(¥;") pode ser

obtido por:

oo

EW1 = [ 90D DAY @4.11)
0
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Como ¢ dificil obter a FDP da variavel aleatoria Y;", estimativas sdo obtidas
para aproximar a fun¢do g(¥;") na vizinhanga de E[Y;"] usando expansdo por Série de

Taylor.

Detalhes do desenvolvimento podem ser vistos no artigo. O autor chega as

seguintes expressoes para a média e variancia do tempo de partida respectivamente:
EW/]= g(E[YD (4.12)
var (E[Y/]) = (g")? (E[Y]]) var(¥]) (4.13)

As equacdes 4.12 e 4.13 conduzem a estimativas da média e variancia do
tempo de partida W, num cliente i em termos da fungéo g(.) e da média e variancia do
tempo de chegada Y;. Contudo deve ser notado que o uso das equagdes 4.12 ¢ 4.13
pode gerar um problema: uma pequena diferenca na média do tempo de chegada pode
conduzir a uma grande diferenca na variancia do tempo de partida. A figura 4.1 ilustra o

problema:

n=1:55 hr
0,=435 min

N;=2:05 hr
G,=10 min

Figura 4.1: 2 rotas com diferentes caracteristicas estocésticas (Jula, 2006)

Sejam as 2 rotas possiveis entre i e j descritas na figura 4.1. Assume-se que a
média e o desvio-padrdo do tempo de viagem entre os ndés i € j na rota 1 sdo:
17 =01h55min e oy =45 min. Na rota 2 sdo: n, =02h05min e o, =10 min. Assume-se
também que a janela de tempo do cliente j seja [11h0Omin, 12h30min] e que o tempo de

partida do cliente i seja 09h00min.
De acordo com as equacdes 4.12 e 4.13, ao percorrer a rota 1, a média e
variancia do tempo de partida serd E [W]l] = 11hO0Omin e var(le) = 0. Ao percorrer a

rota 2 temos: E [W]Z] = 11hO5Smin e var(sz) =100. Ou seja, uma pequena diferenga na

media do tempo de chegada conduziu a uma grande diferenca na variancia do tempo de

partida.
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Para reduzir o problema, as equagdes 4.12 ¢ 4.13 devem ser usadas apenas se

as condicdes abaixo forem asseguradas:

{IE %] = » U(Yf)}

) . (4.14)
E[Y] = b » o(Y)

Para os casos em que as desigualdades em 4.14 ndo sdo validas, o calculo da

variancia deve utilizar a equacao 4.15:

[yf+o(v])
O'(VV]-T) = % J g'(x)dx (4.15)
[yf|=o(v})
Para o exemplo da figura 4.1, as desigualdades em 4.14 ndo sdo satisfeitas.
Utilizando a equagdo 4.15 temos: O'(le) = 20 minutos e O'(sz) = 7.5 minutos. Isto

mostra que percorrer a rota 2 € mais vantajoso se a variancia for o foco da tomada de

decisdo.

Apos propor estes métodos para estimar a média e a varidncia, o autor estuda a
utilizagdo de 2 métodos para estimar a probabilidade de violagdo da janela de tempo:

Desigualdade de Chebyshev e Desigualdade de Chernoff.

Embora estes métodos ndo sejam descritos no artigo, uma breve descri¢do ¢

dada no topico a seguir.

O autor realizou experimentos com algumas rotas geradas a partir de um VRP
com 5 nds e comparou as estimativas de média e variancia com os resultados obtidos via
simulagdo. Segundo o autor os resultados apresentaram um erro pequeno, sendo
considerados satisfatorios. Os testes também mostraram que um aumento no nivel de
servigo desejado implicou num aumento do custo total da solugcdo. Também se observou
que a utilizagdo da Desigualdade de Chernoff forneceu limites inferiores para o nivel de

servigo mais apertados que a Desigualdade de Chebyshev.

4.1.5.1 — Desigualdade de Chebyshev

Seja uma variavel aleatéria com média my e variancia o finitas. Para todo

nimero positivo o:
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2
o
PIIX —my| 28] < = (4.16)

Na desigualdade, o termo P[|X —m,| = §] é a probabilidade da variavel

aleatoria X ter um valor na regido sombreada da figura 4.2.

fx(xr)y

—4 T

Figura 4.2: regido da Desigualdade de Chebyshev

A Desigualdade de Chebyshev assume conhecimento da média e da variancia
da funcdo distribui¢do de probabilidade, mas ndo precisa do conhecimento da forma ou
do tipo da distribui¢do. Este ¢ o caso ocorrido nos problemas com tempo de viagem
estocastico em que existe tempo de espera. Portanto, uma vez desenvolvido um
estimador para a média e variancia, € plausivel utilizar esta desigualdade para fornecer

um limitante inferior para o nivel de servigo de uma rota.

4.1.5.2 — Desigualdade de Chernoff

Para uma variavel aleatoria X e uma constante c:
P[X = c] < mine *“¢pX(s) (4.17)
s=0
Na equagdo 4.17, o termo ¢X(s) ¢é a Fung¢do Geratriz de Momento da variavel

aleatoria X. A desigualdade fornece limitantes mais apertados que Chebyshev, mas para

isto, precisa conhecer a fun¢ao densidade de probabilidade da varidvel aleatoria.

4.1.6 — Estudos realizados por Chang et al. (2009)

Os autores estudam um problema do caixeiro viajante com janela de tempo, e
com tempo de viagem estocastico e dindmico. Para calcular o nivel de servigo de uma

rota, o autor se depara com as dificuldades citadas anteriormente. A primeira delas ¢



62

estimar a média e a varidncia do tempo de saida do veiculo. Para isto, ele estuda a
relacdo entre o tempo de chegada e a janela de tempo, sendo este um ponto de interesse

desta dissertacao.

Seja Y; uma varidvel aleatdria conhecida do tempo de chegada do veiculo no
cliente i. Seja [l; , u;/ a janela de tempo. Seja também y a probabilidade maxima
admissivel de violag@o da janela. Se P(Y; = u;) > ¥ arota é descartada. Caso a rota seja
considerada vidvel, considera-se que o veiculo chegue definitivamente antes da abertura

da janela se P(Y; =1;) <y, onde y ¢ uma constante pré-especificada, pequena e

positiva. Neste caso, o tempo de inicio de atendimento no cliente i ¢ dado por /. Caso

contrario, se P(Y; = [;) >y o veiculo pode ou ndo chegar antes da abertura da janela.

Entdo o tempo de inicio de atendimento é dado por max(Y;,[;) e o tempo de partida do
veiculo é max(Y;, [;) + S;, onde o tempo de atendimento do cliente i é S;~X(v;, 67), ou

seja, segue uma distribui¢io normal com média v; e variancia 67.
H4 3 cenarios a serem considerados:

Cenario 1: O veiculo chega mais cedo, ou seja, ha tempo de espera. O inicio de
atendimento comeca em /i, entio o tempo de partida é X;~X(l; + v;, 87). Note que o
tempo de inicio de atendimento ¢ uma constante, e que a variancia acumulada do tempo

de chegada ¢ zerada.

Cenario 2: O veiculo chega tarde. P(Y; = u;) > y. Rota ¢ considerada inviavel,

sendo descartada.

Cenario 3: O veiculo chega dentro da janela de tempo do cliente. Seja p, =
P(Y; < [;) a probabilidade de haver espera. Considerando que P(Y; = u;) seja pequena,
o veiculo chega dentro da janela de tempo com probabilidade P([; <Y; <u;) =

li+SiJ S@Yi<li

P(l; <Y; < ®) = 1 - p,. Entdo, XiZ{ Y +S;c.c
Jc.c.

}, ou seja, max(Y;, ;) + S,
onde P(Y; < l;) = p.. Assume-se que Y; tem distribui¢do Normal.

A média do tempo de saida do cliente i é dada por:
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E[X;] = E[(max{Y;, 1} + S)] = LP(L; > V) + E(Y1yspy) + E(S) =

oS5 o 5

+ E(S) (4.18)
A variancia do tempo de saida do cliente i ¢ dada por:

VIX;] = E[(max{¥; l;} + $)?] — E*(X,) = E[(max{Y;, [;})?] + 2E(S;) E[max{¥;, ;}]

I, — E(Y;
+E (S7) - E2(X,) = ¢< V(;,)‘)>+(V[Yi]+’32(yi)) [1_¢<l—w/7(y(->l) )]

+(E(YD + 1) jV(Y-)w (i f")> -
i i i V(Yl)

s o 522 o2 522

+E(S?) — E*(X;) (4.19)

O modelo desenvolvido no trabalho assume que o tempo de chegada no cliente
segue uma distribuicdo normal. Uma rota com 12 clientes foi gerada e simulada.
Realizou-se um teste de adesdo nos dados coletados aplicando-se o teste de
Kolmogorov-Smirnov, e o autor considerou que a adesdo a distribuicdo normal foi

satisfatoria.

No artigo, realizou-se experimentos para a mesma instancia de 12 clientes com
0 objetivo de comparar o modelo estocdstico com o deterministico. Os resultados
mostram que a distancia total percorrida no modelo estocastico foi maior que no modelo
deterministico. Além disto, 2% das solucdes geradas no modelo deterministicos eram

inviaveis enquanto que no modelo estocastico isto ndo ocorreu.

4.2 — DISCUSSAO FINAL

De fato, poucos trabalhos na literatura investigam de forma profunda o PRVIT
com tempo de viagem estocastico. A presenga do tempo de espera como uma variavel
aleatoria faz com que os tempos de chegada nos clientes sigam uma fun¢ao densidade

de probabilidade desconhecida e variavel ao longo dos clientes de uma rota.
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Li et al. (2010) resolve este problema via simulagdo estocastica. Os resultados
quanto a qualidade da solugdo sdo bons, mas ¢ facil perceber que o custo computacional
¢ muito alto. No modelo deterministico, quando deseja-se checar a viabilidade de uma
rota quanto ao respeito as janelas de tempo, percorre-se o vetor com os clientes da rota
uma Unica vez. No modelo estocéstico, isto ¢ feito pelo menos 1000 vezes para que a
amostragem dos dados seja suficientemente grande. Num algoritmo aplicado a resolver
um VRP, esta verificagdo ¢ feita muitas vezes, entdo simular todas estas rotas faz com

que seja possivel resolver apenas problemas pequenos mesmo com o uso de heuristicas.

Para contornar este problema (alto custo computacional da simulacdo), Jula et
al. (2006) e Chang et al. (2009) propuseram métodos para estimar a média e a variancia
do tempo de chegada nos clientes. Também foram propostos meios de calcular a

probabilidade de violacdo das janelas sem a necessidade da simulagao.

Em Jula et al. (2006), embora o autor tenha considerado o resultado dos
experimentos satisfatorios, nota-se que os experimentos foram realizados a partir de
uma Unica e pequena instancia de 5 nos, com janelas de tempo largas (cerca de 40% da
janela do deposito). Em Chang et al. (2009), problema similar ocorre. Os experimentos
foram realizados a partir de uma instancia para o PCV com 12 clientes. As janelas dos
clientes eram largas (50% da janela do deposito). Além disto, realizou-se um teste de
adesdo para a distribuicdo normal que pode ser considerado fragil, por alguns motivos: a
instancia utilizada € muito simples, o nivel de confiabilidade utilizado no teste de
hipotese € baixo (85%, quando o mais utilizado ¢ 90% ou 95%), além disto, o tempo de

chegada em um dos clientes ndo teve adesdo ao teste.

Desta forma, percebe-se que os trabalhos anteriores ndo conseguiram dar um
tratamento adequado ao efeito do tempo de espera no tempo de chegada do veiculo.
Assim, uma pergunta continua em aberto: como calcular a probabilidade de violacdo da
janela de tempo dos clientes sem o uso da simula¢do? Observa-se que uma lacuna na
literatura foi encontrada. Mesmo estudos recentes propuseram métodos que ndo
conseguiram resolver de forma satisfatoria as dificuldades originadas pelo efeito das
janelas de tempo no tempo de espera como uma variavel aleatoria. Sendo, assim, esta

dissertacdo investiga alternativas e possiveis contribui¢des para avancar nesta questao.



65

CAPITULO 5

ALGORITMOS DESENVOLVIDOS PARA O PRV

DETERMINISTICO

Neste capitulo, as metaheuristicas desenvolvidas sdo discutidas e testadas. Elas
sdo baseadas em uma ou mais das seguintes metaheuristicas: Variable Neighborhood
Descent (VND), Iterated Local Search (ILS), Tabu Search (TS), Guided Local Search
(GLS) e Adaptive Memory Procedure (AMP). Nas secdes seguintes, as heuristicas
desenvolvidas sdo apresentadas e informagdes tedricas mais especificas, além das
presentes nos capitulos anteriores, sobre os conceitos utilizados sdo mostrados

conforme necessidade.

Em todos os algoritmos implementados neste trabalho, cada solu¢do tem uma
representacao matricial e seqiiencial, ou seja, cada solugdo € uma matriz em que cada
linha ¢ uma rota, e nesta rota os clientes sdo alocados na seqiiéncia em que a rota ¢

percorrida. Numa solugdo qualquer, digamos SOL;;, o indice i refere-se a rota e o indice

jo
j refere-se ao cliente. Pela figura 5.1, fica subentendido que o elemento antes do
primeiro cliente e ap6s o ultimo cliente de cada linha é o depdsito. Esta representacao ¢
conhecida como Multi-part Representation. Esta e outras representacdes podem ser

vistas em Potvin (2007).

18

20

10 11

12

13 15

6 g 10 12 0 0
5 2 13 3 7 0 0
19 1y 20 11 15 13 0

Figura 5.1: Solug@o com 3 rotas ¢ sua correspondente representacdo matricial
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5.1 - PRV CAPACITADO: HEURISTICA H1

A primeira heuristica desenvolvida ¢ chamada aqui de HI. Consiste
basicamente de um mecanismo /LS com fase de melhoria VND. A solucao inicial do
algoritmo ¢ produzida através de duas heuristicas rapidas, a heuristica de varredura de
Gillet & Miller, e a heuristica de economias de Clarke & Wright versdo paralela. A
seguir um procedimento rapido e conseqiientemente parcial de melhorias ¢ feito nas
solucdes iniciais geradas, de forma que a melhor solugdo serd escolhida para seguir

adiante (conceito de “‘false starts” visto no topico 2.4.2.1).

Entdo inicia-se o processo de melhoria (segunda fase do algoritmo) onde um
conjunto de buscas locais ¢ aplicado a solucdo para realizar melhorias segundo o
conceito VND (descrito na sessdo 2.4.2.5). O processo de melhorias do VND ¢
executado at¢ que mais melhorias ndo sdo mais alcancadas. Entdo um procedimento
para perturbar a solugdo ¢ iniciado. Este procedimento permite haver alguma piora na
solucdo com o objetivo de fugir do 6timo local em que o procedimento anterior ficou

preso. Isto ¢ feito basicamente a partir de operadores genéticos.

A solugdo gerada por este procedimento de perturbacdo ¢ entdo a entrada do
procedimento de melhorias da segunda fase do algoritmo, caracterizando o mecanismo
ILS. Todo este processo € repetido de forma que apds certa quantidade de iteragdes sem
melhorias, o algoritmo ¢ encerrado. O pseudocodigo do corpo principal do algoritmo ¢é

dado a seguir:
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Algoritmo 5.1: H1

01:
02:
03:
04:
05:
06:
07:
08:
09:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:

s¢9:= MelhorSoluc¢aolnicial;
S:=S0;
s*=g;
s = BuscalLocal(s);
se s’ for melhor do que s
s:=s8"
retornar para passo 4;
fim se
se s for melhor do que s*
s*=yg;
conta:=0;
fim se
se conta > max
Terminar ¢ Retornar s *
fim se
s:= GerarPerturbagao(s*);
conta:=conta+1;
retornar para linha 4;

Onde sy € a solucao inicial ou “falsa solugdo inicial”; s € a solugao corrente em

que o algoritmo esté trabalhando; s’ ¢ a solucdo retornada apos os processos de buscas

locais; s* ¢ a melhor solu¢do encontrada pelo algoritmo; conta ¢ um contador do

nimero de iteragdes consecutivas em que ndo houve melhoria em s* e max ¢ o critério

de parada, neste caso, nimero maximo de iteragdes consecutivas sem melhoria em s*. A

funcdo Buscalocal retorna sempre a melhor solugdo encontrada, sendo composta por

diferentes estruturas de vizinhanca que serdo descritas adiante.

O funcionamento de H1 também pode ser visualizado pela figura 5.2:



68

Gerar Solugdes Iniciais

|

Aplicar Melhorias Parciais e selecionar 1
Solugdo Inicial

A 4
Aplicar Procedimentos de Melhoria
(Buscas Locais) A

0
A

Houve
melhoria ?

Zerar contador

Maximo de
iteragdes?

Incremetar
contador

Perturbar Solugdo

Retornar Solu¢do e Terminar

sim

Figura 5.2: funcionamento de H1

5.1.1 — Soluc¢ao Inicial

Uma solugdo inicial de boa qualidade pode acelerar o processo de busca local.
Para gerar solugdes iniciais utilizou-se as heuristicas: Gillet & Miller (1974) e Clarke &
Wright (1964). Outras heuristicas construtivas para gerar solucdes iniciais foram
implementadas: Algoritmo do Vizinho Mais Préximo (Solomon, 1987), Fisher &
Jaikumar (1981), Mole & Jameson (1976) e Gaskell (1967). Testes realizados
mostraram que estas heuristicas ndo trouxeram beneficios significativos para a
metaheuristica. Embora tenham retornado boas solugdes em alguns casos, a maioria
mostrou-se muito sensivel aos parametros de entrada utilizados. Portanto, selecionou-se
apenas Gillet & Miller (1974) e Clarke & Wright (1964). Ambas foram utilizadas por
serem rapidas e fornecerem solugdes que sirvam como uma solucdo inicial de boa
qualidade. As duas mostraram-se complementares no sentido de que a primeira mostra-
se melhor em solu¢cdes em que ha pouca “mistura” entre as rotas, e a segunda em
solugdes em que ha maior “mistura” entre as rotas, ou seja, ha mais cruzamentos entre

diferentes rotas e/ou uma parte de uma rota esta “dentro” de outra rota.

Sao geradas 3 solugdes iniciais, 2 a partir do processo de varredura e 1 a partir

da heuristica de economias. Esta ¢ feita segundo Clarke & Wright (1964), versdo
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paralela como ja mencionado. No processo de varredura, uma vez criada a lista com os
angulos de cada um dos clientes em ordem crescente, ¢ preciso escolher o cliente ou

angulo de partida, conforme Gillet & Miller (1974). Entao ¢ feito o seguinte:

1) Gera-se N angulos de partida, onde cada angulo de partida ¢ um cliente
localizado numa posi¢ao da lista de angulos. Desta forma sdo geradas N

solucdes. Onde N ¢é o niimero de clientes.

2) Aplica-se um processo de melhoria 2-Opt intra-rotas para cada uma das

rotas de cada uma das solugdes.
3) Escolhe-se as 2 melhores solucdes.

Posteriormente, a cada uma das 3 solugdes sao aplicados 3 processos de buscas
locais. Eles foram escolhidos por serem buscas rapidas e capazes de fazer melhorias
significativas nas solugdes iniciais. As 3 buscas locais empregadas foram: Eliminagao
de Rotas, Propagacdo de Vizinhanca V1 e Realocagdo. A busca “Propagacdo de
Vizinhanga V1” serd explicada neste topico. As demais serdo explicadas no topico a
seguir, juntamente com outras buscas. Apos a aplicagdo destas buscas as solugdes,

escolhe-se a melhor para inicializar a fase de melhorias do algoritmo.

5.1.1.1 — Propagacao de Vizinhanga V1

A busca chamada “Propagacdo de Vizinhanca V1~ consiste em fazer trocas
simultaneas entre as rotas de uma maneira circular. Vamos introduzir alguns conceitos

para melhor explicacdo.

Seja uma rota ra. Define-se r/ e r2 como rotas vizinhas de ra, por serem
aquelas com os centros de gravidades mais proximos do centro de gravidade de ra,
entre todas as demais rotas. Na figura 5.3, vemos uma instancia de Christofides et al.
(1979) com 50 clientes. H4 5 rotas numeradas de 1 a 5. Também ha uma semi-reta
conectando o deposito ao centro de gravidade de cada rota e as respectivas coordenadas
(x, ¥) do centro de gravidade de cada rota. Percebe-se claramente que para ra=4, temos

ri=5er2=3.

Para estas mesmas rotas, suponha um movimento em que um cliente de ra ¢

realocado para 7/ e um cliente de 2 ¢ realocado para ra. Podemos definir isto como um
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movimento de propagacdo. Este movimento pode se propagar ao longo de todas as

rotas formando um movimento circular de propagacdo como na figura 5.4.

Pela figura 5.3, podemos visualizar que os clientes da rota 4 vizinhos a rota 3
sao: 38,9,30, 34 e 50. Analogamente, os clientes da rota 3 vizinhos a rota 4 sdo: 46, 5,
49, 10 e 39, ou seja, sdo os clientes compreendidos entre os segmentos de reta que

ligam o depdsito ao centro de gravidade das respectivas rotas.

Os movimentos sempre ocorrem entre clientes vizinhos. Desta forma, o
numero de trocas possiveis € reduzido. Jamais sera considerada a insercao do cliente 26
da rota 1 em qualquer posicdo da rota 4, pois a rota 1 e 4 nem sdo vizinhas.
Analogamente, ndo sera considerada a possibilidade de inserir o cliente 45 da rota 3 em
qualquer posicdo da rota 4, pois embora sejam vizinhos, o cliente 45 ndo estd na
vizinhanga entre a rota 3 e rota 4. Por sua vez, a possivel inser¢ao do cliente 5 da rota 3
na rota 4 sera considerada, pois este cliente faz parte da vizinhanca da rota 3 em relagdo

a rota vizinha 4.
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Figura 5.3: Exemplo de uma solugao para 50 clientes
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Figura 5.4: Exemplo de uma solugao para 50 clientes

Os passos da busca sdo dados a seguir. Inicialmente /=0 e¢ o numero de

veiculos da solugdo ¢ dado por nv.

D)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

Fazer rI= ri+1, ou seja, selecionar uma rota da solugdo corrente. Se

r1>nv, terminar.
Selecionar 72, ou seja, rota vizinha a r/.

Determinar v/ (conjunto de clientes de 7/ vizinhos a r2) e v2

(conjuntos de clientes de 72 vizinhos a r1).

Para cada cliente de v2 que pode ser inserido em r/ (respeitando a
restri¢do de capacidade), fazer insercao do cliente na melhor posi¢do de

rl e avaliar fun¢do objetivo.
Escolher a melhor inser¢ao do passo 4.
Fazer ri=r2.

Se rl=rlini, avaliar solu¢do. Se melhor que a melhor solugdo corrente,

armazenar solugdo. Ir para o passo 1. Caso rI/#rlini, ir para passo 2.
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No passo 7, se rI=1, significa que um ciclo foi completado. Entdo um novo
ciclo com inicio em outra rota deve ser inicializado. No passo 6, »2=r1, significa que se
esta na ultima etapa antes de completar um ciclo, entdo este ¢ o momento de avaliar a
funcao objetivo, pois todo 0 movimento de propagacdo estd completo. No passo 3, ha
duas particularidades. Uma ocorre quando »/=1. Entdo permite-se que a inser¢do de um
cliente de 2 em r/ viole a capacidade de /. A outra ¢ na ultima etapa do ciclo, quando
r2=rl. Entdo além de testar se a insercdo de um cliente de »2 em r/ nao viola a
capacidade de r/, ¢ também preciso testar se a remocao deste cliente de »2 tornou a rota

factivel.

5.1.2 — Buscas Locais

Dada uma solugdo s € S, em que S € o espagco de solucdes vidveis, uma
vizinhanga N(s) ¢ composta de solugdes obtidas pela aplicagdo de uma mudanca
elementar bem definida (movimento) em s. Uma solugdo s € S ¢ um minimo global
(6timo global) se ndo houver solucdo s’ € S tal que f(s’) < f(s). Para a fase de busca

local do algoritmo, usamos o VND (descrito na sessdo 2.4.2.5).

Em Laporte et al. (2000) ¢ descrito um trabalho de Van Breedam em que sao
descritas 2 estratégias de busca local. Uma chamada First Improvement (FI) e outra
chamada Best Improvement (BI). A primeira consiste em efetivar o primeiro movimento
que melhora a fungdo objetivo. A segunda consiste em avaliar todos os movimentos
possiveis e efetivar o melhor movimento. Neste trabalho foi usada a estratégia B/ em

todas as buscas. Além disto, cada busca ¢ executada enquanto houver melhoria.
As estruturas de vizinhanca exploradas sdo:
e Eliminacao de Rotas.
e Propagacdo Parcial de Rotas V1.
e Propagacdo Parcial de Rotas V2.
e Realocagio.
e Intercambio.
e Inter Rotas Probabilistico.

e Operador Genético.
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O primeiro procedimento a ser executado ¢ o “Eliminacdo de Rotas”, pois
prioriza-se a redu¢do do nimero de veiculos. Os demais procedimentos visam a redu¢do
da distancia total percorrida e sdo executados numa seqiiéncia aleatoriamente
permutada. Todas estas buscas sdo inter-rotas (envolvem movimentos com clientes
pertencentes a diferentes rotas) e possuem mecanismos de buscas intra-rotas

(movimentos com clientes da mesma rota) no final de seus respectivos procedimentos.

5.1.2.1 — Eliminagao de Rotas

O procedimento implementado tem uma caracteristica dindmica que parte da
observagdo de que procedimentos estaticos s6 eliminam rotas nos casos mais triviais.
Aqui, procedimentos ditos estaticos sdo aqueles que testam a realocacdo de cada cliente
de uma determinada rota (que deseja-se eliminar ou rota alvo) para todas as demais
possiveis rotas, sem considerar movimentos entre as demais rotas. O procedimento
chamado aqui de dindmico, ao testar a realocagdo de um cliente da rota alvo para uma
outra determinada rota e identificar que isto ndo ¢ possivel, considera ainda algum
remanejamento na rota candidata a receber o cliente. Ou seja, considera trocas entre a
rota candidata e suas rotas vizinhas para tentar criar uma condi¢do em que torna-se

possivel receber o cliente da rota alvo.

Tenta-se ainda realizar estes movimentos sem “destruir” a solugdo corrente, ja
que existe, nestes movimentos, a possibilidade de que a solu¢do final com 1 rota a
menos tenha uma avaliacdo da fun¢@o objetivo pior que a rota original, com 1 cliente a
mais. Isto € feito limitando o remanejamento de clientes as rotas com centro de

gravidade mais proximas.

Em nosso algoritmo, este procedimento ¢ o primeiro a ser executado no
processo de buscas locais. Esta decisdo foi baseada em pesquisas de Bent & Van
Hentenryck (2004) e de Briysy ef al. (2004) que indicam que a minimizagao do numero
de rotas e a minimizacdo da distancia total percorrida devem ser diferenciadas; de modo
que a minimiza¢do do niimero de rotas deve anteceder a minimizagao da distancia total

percorrida.
As etapas do procedimento sdo descritas a seguir:

1) Selecionar rota com capacidade mais ociosa (menor ocupagdo). Esta sera a

rota candidata a eliminacao.
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2) Calcular a soma da demanda ociosa das demais rotas. Se este valor for
maior que a demanda total da rota candidata, o procedimento segue
adiante, caso contrario ¢ finalizado. Isto ¢ feito para checar se ha “espaco”

nas demais rotas.

3) Identificar as 2 rotas vizinhas (»/ e r2) a rota alvo (ra), ou seja, aquelas

com centro de gravidade mais proximo de centro de gravidade de ra.

4) Determinar quais sdo os clientes de ra mais préximos de »/ (conjunto de
vizinhanga v/). Analogamente, determinar v2 para a segunda rota vizinha
r2. Os conjuntos v/ e v2 sdo particdes do conjunto formado pelos clientes

de ra.

5) Incluir todos os clientes de v/ em rI. Caso a capacidade de r/ seja
excedida, selecionar um conjunto de clientes de r/ para serem removidos
de modo a deixar a rota factivel. Inserir estes clientes na rota vizinha de 71,
diferente de ra. Repetir esta etapa até que uma das seguintes condi¢des seja
satisfeita: 1)Todos os vizinhos foram explorados e nenhuma solucao

factivel foi encontrada. 2) Encontrou solucao viavel.

6) Incluir todos os clientes de v2 em r2. Proceder de forma andloga ao passo

3.

Um fluxograma do método descrito acima ¢ dado na figura 5.5. As etapas 5 e
6, para melhor entendimento, podem ser separadas numa rotina especifica que

chamamos de “Propagar”, cujo fluxograma ¢ dado na figura 5.6.



75

Solucdo corrente

y

Selecionar rota mais ociosa (rota candidata a

Calcular ociosidade de cada veiculo em
eliminagdo): ra

termos de capacidade

DEMra >
Ociosidade total

Sair do procedimento.

Gerar conjunto de vizinhangas vl e v2 }<—{ Identificar rotas r1 e r2 vizinhas a ra

A 4

Adicionar todos os clientes de vi emrl

Propagar ?

Fazer Propagagao

‘ Abortar ‘

Figura 5.5: eliminagdo de Rotas
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!

Identificar rota r2 (vizinha a r1) < r1:=r2

A 4

Formar matriz clir1 (clientes de r1 mais
préximos de r2)

A4

Empacotar: selecionar clientes de r1 a
serem excluidos para torna-lo viavel.

{

Excluir clientes de r1 e adiciona-los em r2

sim

step <= nv-27?

T a7 e

sim

Ok:=1. Sair. Ok:=0. Sair.

Figura 5.6: Propagar

Na etapa 5, a seleg@o dos clientes que devem ser removidos segue 3 critérios.
1: serem clientes proximos da rota vizinha (diferente de ra e ainda ndo explorada). 2:
ndo remover muitos clientes para ndo alterar demais a solucdo. 3: a demanda total dos
clientes removidos ndo deve ser muito maior que a demanda necessaria a ser removida
para tornar a rota factivel (chamemos esta demanda de J). Sendo nc o niimero de
clientes da rota corrente, escolhe-se os clientes mais proximos da rota vizinha

(conjunto v).

Entdo aplica-se um estratégia similar ao Best Fit Decreasing, heuristica
classica do Bin Packing Problem (Bramel & David, 1997) da seguinte forma. Se ha 1
ou mais clientes em v cuja demanda seja maior ou igual a J, escolher o de menor
demanda (mais proximo de ). Caso contrario, escolher aquele de maior demanda (mais
proximo de 0). Repete-se o processo de selecdo até que a demanda total dos clientes
selecionados seja maior ou igual a J. Esta etapa pode ser chamada de “Empacotar”,

sendo seu fluxograma mostrado na figura 5.7:
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delta = ocup(r1) - Q

Ha cliente em clir1 cuja
demanda > |delfa| ?

Selecionar cliente com demanda
mais préxima de delta

v
delta = delta - dem(cli)

Selecionar o menor entre estes. l
nao
v delta > 0? —>
Retornar clientes selecionados. [€— ,
Sim

Figura 5.7: Empacotar
Vamos exemplificar a tarefa “Empacotar”. A figura 5.8 mostra 2 rotas. A rota
1 ¢ a rota a ser excluida. Os clientes circulados sdo movidos para a rota 5. Desta forma,
arota 5 passou a exceder sua capacidade em 57 unidades. Logo ¢ preciso escolher quais
clientes de 5 devem ser excluidos para que a rota se torne viavel. Primeiro ¢ formado o
conjunto de clientes candidatos a exclusao (clientes circulados da rota 5, com demanda

descrita na figura 5.8). Neste momento a tarefa “Empacotar” ¢ iniciada.

by ikt ket e c!i dem
32 22
20 19
35 15
36 12
3 21
Figura 5.8: Exemplo da tarefa “Empacotar”
Inicialmente temos Como ndo ha cliente candidato com

demanda maior que 57, escolhe-se o cliente com demanda mais proxima, neste caso o
cliente 32 com demanda 22. Entdo temos . Dentre os clientes ainda nao
selecionados, nenhum tem a demanda maior que 35. Entdo escolhe-se aquele com
demanda mais proxima, neste caso o cliente 3 com demanda 21. Entdo temos

. Dentre os clientes nao selecionados, o cliente 35 tem demanda maior que 14,

entdo ele ¢ selecionado. Entdo temos . O processo ¢ terminado. A exclusao
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dos clientes selecionados torna a rota 5 novamente viavel. Os clientes selecionados sdo

movidos para a rota vizinha de 5 e uma nova tarefa “Propagar” ¢ iniciada.

5.1.2.2 — Propagagao Parcial de Rotas V1

A busca consiste em percorrer cada rota da solugdo em ordem decrescente de

comprimento e realocar clientes destas rotas para outras rotas utilizando-se do mesmo

conceito de propagacdo visto nas buscas anteriores. Os passos sdo:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Para cada rota da solucdo corrente, em ordem decrescente de comprimento:

Selecionar até 4 clientes da rota (ra), sendo os 2 mais distantes do deposito

e os 2 mais distantes do centro de gravidade da rota.

Identificar a rota mais proxima de cada um dos clientes escolhidos no
passo 2 (critério € escolher a rota que possui um cliente mais perto do

respectivo cliente em ra).

Formar uma matriz de cenarios, onde cada um é uma tentativa de remover
1 ou 2 clientes de ra, realocando-os para as rotas identificadas no passo 3.
Cada cendrio trata-se de uma combina¢do Cs; ou C4, dos 4 clientes
selecionados no passo 2. Entdo, numa rota com mais de 4 clientes, onde

escolhe-se 4 clientes no passo 2, temos 10 cendrios possiveis.

Para cada um dos cenarios, inserir 1 cliente do cenario corrente na rota
mais proxima a ele (selecionada no passo 3) e naturalmente, excluir este

cliente da rota alvo (ra).

Caso a rota que recebeu o cliente tenha tido sua capacidade excedida, fazer
a propagagdo, remanejando outras rotas conforme passo 5 do tdpico

6.1.2.1.

Se achou solugdo vidvel e o cenario corrente tenha apenas 1 cliente, ir para
passo 8. Se achou solugdo viadvel e cenario corrente tenha 2 clientes, ir para
passo 5, repetindo processo para o segundo cliente. Caso ndo tenha
encontrado solucdo vidvel, ir para passo 5, mas agora incrementando o

nuamero do cenario de modo a escolher outro cenario.

Avaliar func¢do objetivo. Caso tenha havido melhoria, armazenar solucao

como a melhor.



79

Esta busca pode em determinadas situagcdes eliminar uma rota. Caso isto
ocorra, da-se preferéncia pela solugdo que elimina uma rota, mesmo que ela tenha uma

avaliacdo pior que a melhor solugdo da busca.

5.1.2.3 — Propagagao Parcial de Rotas V2

Esta busca ¢ idéntica & Propagagdo Parcial de Rotas V1. A diferenga ¢ que ela
sempre busca o melhor movimento para melhorar a avaliacdo da funcdo objetivo. Nao
da preferéncia por uma solug¢do que venha a reduzir rotas. Este ¢ o motivo da busca ser
executada apenas apods a busca Propagagao Parcial de Rotas V1, pois até este momento
espera-se que todas as redugdes possiveis no numero de rotas ja tenham sido feitas para

que o algoritmo passe a focar a reducao da distancia total percorrida.

5.1.2.4 — Realocagao

Esta busca foi explicada na sessao 2.4.1.5. Faz-se trocas do tipo 0x/, ou seja,
um cliente é removido de uma rota e inserido em outra rota. E testado a remocéo de

todos os clientes. Os passos sdo:
1) Determinar as NR rotas vizinhas de cada rota da solucao

2) Para cada rota ra da solugdo corrente, para cada cliente desta rota, para
cada rota rv vizinha a rota ra, testar movimento de inser¢ao do cliente de

ra em rv. Armazenar o melhor movimento.

3) Caso o melhor movimento do passo 2 tenha resultado numa melhoria da
solucdo de entrada da busca, renomear esta solugdo como solucao corrente

e retonar ao passo 1.

As rotas vizinhas de uma dada rota sdo determindas pelo critério de centro de
gravidade. O valor de NR pode variar de 1 até o nimero total de rotas da solugdo.
Quanto menor NR, menor ¢ o nimero de trocas possiveis, entdo, menor € o custo

computacional.

No passo 2, faz-se a inser¢do do cliente na primeira posi¢cdo da rota. Entdo
aplica-se o método “2-opt intra-rota” para esta rota especifica a fim de encontrar uma
melhor posicdo para o cliente inserido na rota. Na remoc¢do, o cliente anterior ao

removido e o cliente posterior ao removido sdo conectados.
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5.1.2.5 — Intercambio

Esta busca foi explicada na sessdo 2.4.1.5. O procedimento ¢ andlogo ao
Realocagdo”, porém aqui o movimento € do tipo /x/, ou seja, um cliente de uma rota ¢

trocado com outro cliente de outra rota. Os passos sdo:
1) Determinar as NR rotas vizinhas de cada rota da solug¢ao

2) Para cada rota ra da solugdo corrente, para cada rota »v vizinha a rota ra,
testar todas as possiveis trocas de clientes entre ra e rv. Armazenar o

melhor movimento.

3) Caso o melhor movimento do passo 2 tenha resultado numa melhoria da

solugdo, renomear esta solugdo como solugdo corrente e retonar ao passo 1.

No passo 2, faz-se a inser¢do do cliente na primeira posi¢do da rota. Entdo
aplica-se o método “2-opt intra-rota” para as duas rotas envolvidas na troca para

encontrar uma melhor posi¢do para os clientes inseridos.

5.1.2.6 — Inter-rotas Probabilistico

Esta busca possui varios pardmetros aleatorios. Inicialmente, decide-se
quantas rotas devem ser perturbadas (1 ou 2) e depois escolhe-se quais serdo estas rotas.
Depois escolhe-se o tipo de troca a ser feito na rota escolhida. H4 6 tipos: Ox1 (significa
que a rota selecionada doa 1 cliente para sua rota vizinha e ndo recebe nenhum), 1x0
(rota selecionada recebe 1 cliente da rota vizinha e ndo doa nenhum), 1x1 (rota
selecionada recebe um cliente da rota vizinha e ao mesmo tempo doa 1 cliente), 1x2
(rota selecionada recebe um cliente e doa 2 clientes para rota vizinha), 2x1 (rota
selecionada recebe 2 clientes e doa 1 cliente) e 2x2 (rota selecionada doa e recebe 2

clientes).
As etapas s3o dadas a seguir:

1) Escolher o nimero de rotas a serem perturbadas (numper): escolher

aleatoriamente 1 ou 2.

2) Selecionar a rota a ser perturbada (7). E um numero aleatério de 1 ao

numero de rotas da solugdo.
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3) Determinar rota vizinha (r2) em relacdo a r/ pelo critério de centro de

gravidade.

4) Determinar o conjunto de clientes v/ e v2 que forma as vizinhangas

entre 7/ e r2 como descrito no topico 5.1.1.1.
5) Escolher o tipo de troca a ser realizado: aleatério entre 1 e 6.

6) Para o tipo escolhido, testar todas as combinagdes possiveis de troca
envolvendo os clientes de v/ e de v2. Armazenar o melhor movimento.
Caso nao encontre uma troca viavel, escolher aleatoriamente outro tipo
de troca e repetir testes. Caso ndo encontre nenhuma troca vidvel,

retornar ao passo 2.

7) Avaliar a funcdo objetivo e comparar com a melhor solucao.
Incrementar np (contador de perturbacdes realizadas). Caso numper
tenha sido superado por np, ir para passo 8. Caso contrdrio, ir para o

passo 2.

8) Incrementar o contador de movimentos. Caso o nimero de movimentos
tenha atingido um valor maximo preestabelecido, finalizar busca, caso

contrario retornar ao passo 1.

Escolher numper=2 significa que 2 rotas diferentes serdo perturbadas. Neste
caso, no passo 7, ao efetivar a troca na primeira rota selecionada, retorna-se ao passo 2

para testar trocas na segunda rota selecionada.

5.1.2.7 — Cruzamento Natural

O operador implementado aqui baseia-se em Potvin (2007). Na figura 5.9,
segundo o autor, a area demarcada por um quadrado tracejado em “Pai 1” pode ter as

mais variadas formas geométricas e tamanhos.
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Figura 5.9. Operador Cruzamento Natural (Potvin, 2007)

Naturalmente as duas entradas principais da busca sao os pais. Aqui o pail € a

solucao corrente do algoritmo e o pai2 ¢ a melhor solu¢do que o algoritmo tem no

momento corrente.

1)

2)
3)

4)

5)
6)

7)

8)

9)

As etapas basicas do operador implementado sao:

Escolher o numero de filhos desejados (nfdes): metade do nimero

de veiculos do pail. Inicializar nimero de filhos gerados: nf=1.
Fazer nf=nf+1. Is nf > nfdes, ir para o passo 8.
Escolher regido: aleatorio de 1 a 8.

Selecionar em pail a parte da solugdo dentro da regido escolhida
que tenha no minimo um cliente adjacente também dentro da regido

(ou seja, 1 arco dentro da regido delimitada).
Armazenar os clientes selecionados em filho, nimero “nf™
Copiar a solugdo de pai2, sem os clientes selecionados no passo 4.

Reparar o filho com o procedimento “Elimina¢do de Rotas”, visto

no topico 5.1.2.1 e retornar ao passo 2.
Escolher o filho com melhor avaliacdao da funcao objetivo.

Melhorar o filho selecionado com as buscas “Realocacdo” e

“Intercambio” (topicos 5.1.2.4 ¢ 5.1.2.5).

10) Avaliar solugdo corrente € comparar com a melhor solugao.

Ha 8 regides possiveis. Elas sdo criadas em func¢ao da localizacdo do depdsito,

do cliente de maior coordenada x, do cliente de maior coordenada y, do cliente de

menor coordenada

x e do cliente de menor coordenada y. Conforme pode ser visto nas
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figuras 5.10 e 5.11, estes 4 clientes seriam: 36, 31, 13, 40 respectivamente, num
exemplo de uma instancia de Christofides de 50 clientes. As interse¢des das retas que
passam por cada um destes clientes formam 4 pontos extremos chamados de e/, e2, e3 e

e4. Os 4 segmentos de reta que unem o depdsito a cada um destes extremos formam as

4 primeiras regiodes, vistas na figura 5.10.

el A~ ed 3
& ]
5 36
43 7 % 3
8 kL
20
5 22
48 Regl
24
5 a7 2 29
14 11
2
- Reg2 - Regd .
18 . 38 50
12 g 34
47 -
(13 ) 2 Reg3 30
17 37 10
a1
15 23
44
33
. 42
St
e2 ed

Figura 5.10: regides 1 a 4

Na figura 5.11, podemos ver as demais 4 regides. Elas sdo formadas pelos 4
segmentos de reta que partem do depdsito e vao até os 4 pontos médios calculados a
partir dos 4 pontos extremos. Desta forma as § regides mudam conforme a distribuigao

dos clientes e a localizagdo do deposito.
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Figura 5.11: regides 5 a 8

A solucdo contida na area selecionada tem origem no pail porque desta forma
a maior parte da solucdo terd origem no pai2 que ¢ a melhor solucdo obtida pelo

algoritmo até o momento. Assim, a busca mostra alguma preferéncia por esta solugao.

5.1.3 — Procedimentos de Perturbacao

r

Como mencionado anteriormente, a perturbacdo ¢ gerada a partir de
operadores genéticos. Das 3 solucdes iniciais geradas no algoritmo, as outras 2 solucdes
ndo sdo desperdigadas, sendo utilizadas no algoritmo quando um movimento de piora ¢é
necessario. De fato, o algoritmo sempre mantém uma lista de 3 solugdes (ou individuos
num contexto evolucionario) disponiveis para quando houver necessidade, chamemos
esta lista de “IniSol” pois inicialmente esta lista ¢ composta das 3 solugdes iniciais
geradas no algoritmo. A melhor solu¢do que o algoritmo encontrou até o momento ¢
chamada “BesSol”. Conforme algoritmo 5.1, o procedimento de perturbacdo ¢
executado quando o algoritmo estd estacionado em um 6timo local. O procedimento de

perturbacdo ¢ composto dos seguintes passos:

1) Checar se solugdo que acabou de sair da fase de busca € repetida no
conjunto “/niSol”. Se sim, aplicar operador Shift (explicado adiante em

5.1.4.4) e substituir solugdo repetida.
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2) Selecionar 1 individuo de “/niSol” conforme critério de aspiracao;

3) Executar 3 cruzamentos genéticos entre o individuo selecionado no passo 2
(pail) e o BesSol (pail). Estes 3 cruzamentos genéticos sdo: Cruzamento
Natural, Cruzamento B2 e Cruzamento B4 (o primeiro foi descrito no
topico 5.1.2.7 e os demais serdo explicados adiante). Incluir os 3 filhos na

lista de candidatos.

4) Os 3 filhos dos cruzamentos € o proprio pail formam uma lista de 4

solugoes candidatas.

5) Escolher a melhor solucao da lista de candidatos que ndo seja Tabu. Este
individuo ¢ incluido em /niSol em substituicdo ao individuo escolhido no

passo 1 (pode ocorrer de ser ele mesmo).

6) O individuo selecionado no passo 5 retorna para a fase de melhoria do

algoritmo, conforme figura 5.12.

A fase de perturbagdo ¢ ilustrada pelo fluxograma da figura 5.12. Observa-se
que a funcao Shift tem o papel de manter as solucdes do conjunto /niSol diferentes.
Também observa-se que quando uma solucao ¢ adicionada no conjunto /niSol, a fungao
objetivo destas solu¢des ¢ armazenada numa lista Tabu. Sempre que uma solugdo ¢
gerada para substituir alguma solucdo de /niSol ¢ testado se esta solugdo ¢ Tabu. Isto ¢
importante para evitar que solugdes ja exploradas anteriormente na fase de busca sejam

novamente exploradas.
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Figura 5.12: Fase de Perturbagao

O conjunto /niSol trata-se de uma memoria adaptativa, sendo importante para
manter uma diversidade das solu¢des encontradas na fase de perturbagdo. Ao mesmo
tempo que mantém esta diversidade, trata-se de um conjunto de solugdes de boa
qualidade que nao sdo descartadas pelo algoritmo. O procedimento Skift juntamente
com o conjunto /niSol dao a fase de perturbacdo maior poder para explorar solucdes
com diferentes caracteristicas ¢ ao mesmo tempo de boa qualidade, de forma que as

solucdes geradas ndo tém um efeito de “restart” no algoritmo.

Os cruzamentos genéticos utilizados também contribuem para encontrar
solugoes diferentes e de qualidade. Diferentes devido a seus parametros aleatérios e por
ter flexibilidade de mudar um dos pais que participa do cruzamento devido ao conjunto
IniSol. E de boa qualidade, pois um dos pais ¢ a melhor solucdo encontrada, e o

segundo pai faz parte de IniSol.
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A figura 5.13 mostra um gréfico com a convergéncia da melhor solugdo
(circulos) e solugdo gerada pelo mecanismo de perturbagdo (linha continua) numa

instancia qualquer.

©  Melhor solugdo corrente i Perturbacdo

—  Solugdo corrente A

Melhora na melhor solucdo

Se0.008 080 STITTSs 060606 000)

120 140
AN

2 3 4 5 6 7 8 9 1011 12 13 14 15 16

Figura 5.13: Convergéncia e Perturbagdes

A figura 5.13 mostra que o algoritmo convergiu rapidamente apds a solugao
inicial. No ponto 2 vé-se uma perturbagdo e em seguida o algoritmo converge para uma
solucdo melhor que aquela tida como a melhor até entdo. Nos pontos 5 e 6 observa-se
perturbagdes pequenas e nos pontos 7 e 8 perturbagdes maiores. A perturbacdo do ponto
8 permitiu que o algoritmo melhorasse a melhor solugdo corrente, sendo um classico
exemplo de fuga do 6timo local em que se encontrava. E possivel ver como as

perturbagdes ajudaram o algoritmo a sair de um 6timo local e continuar convergindo.

5.1.3.1 — Cruzamento B2

Este operador foi baseado em Hjorring (1995). As etapas sdo descritas a

seguir:

1) Escolher o niimero de filhos desejados (nfdes): metade do niimero

de veiculos do pail. Inicializar nimero de filhos gerados: nf=1.

2) Fazer nf=nf+1. Is nf> nfdes, ir para o passo 8.



3)
4)
5)

6)

7)

8)

9)
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Escolher aleatoriamente uma rota de pail (rota semente).
Armazenar a rota semente em filho, nimero “nf”’
Copiar a solugdo de pai2, sem os clientes selecionados no passo 4.

Reparar o filho com o procedimento “Eliminacao de Rotas”, visto

no topico 5.1.2.1. e retornar ao passo 2.
Escolher o filho com melhor avaliagdo da fung¢do objetivo.

Melhorar o filho selecionado com as buscas “Realocagdo” e

“Intercambio” (topicos 5.1.2.4 ¢ 5.1.2.5).

Avaliar solucdo corrente e comparar com a melhor solugao.

Observa-se que apenas 1 rota ¢ herdada de pail, toda a solu¢do tem origem no

pai2, mostrando forte preferéncia por este individuo.

5.1.3.2 — Cruzamento B4

Este operador foi baseado em Alvarenga & Mateus (2004). As etapas sao

descritas a seguir:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

Inicializar filho, escolhendo aleatoriamente 1 rota de pai2, copiando

esta rota.

Se possivel, escolher aleatoriamente uma rota de pail que nado

possua qualquer cliente em fi/ho.

Se possivel, escolher aleatoriamente uma rota de pai2 que nao

possua qualquer cliente em filho.
Repetir passos 2 e 3 até que um deles nao seja mais possivel.

Se existirem clientes ndo incluidos em filho, completar solugdo
aplicando uma heuristica rapida para estes clientes. Aqui isto foi
feito aplicando Gillet & Miller e Clarke & Wright. Assim, obtem-se

2 filhos, cada um completado com uma heuristica diferente.

Para cada filho,aplica-se 2-Opt intra-rotas para todas as rotas das 2

solucoes.

Escolher o filho com melhor avaliagao da fungdo objetivo.
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8) Melhorar o filho selecionado com as buscas “Eliminagao de Rotas”,

“Realocacdo” e “Intercambio” (topicos 6.1.2.1, 6.1.2.4 ¢ 6.1.2.5).

9) Avaliar solugdo corrente e comparar com a melhor solugao.

5.1.3.3 — Processo de Reparagdo

Em todos os 3 operadores genéticos apresentados (Cruzamento Natural,
Cruzamento B2 e Cruzamento B4) o processo de geracdao dos filhos ¢ o mesmo da sua
respectiva fonte de referéncia, porém o processo de reparacdo do filho ¢ diferente.
Normalmente o filho gerado ¢ invidvel, ndo em termos da restricdo de capacidade, mas
por existirem sub-rotas ndo conectadas ao deposito (ver figura 5.9), entdo um processo
de reparacdo faz-se necessario. Aqui, a reparacdo ¢ feita simplesmente conectando o
primeiro e o ultimo cliente de cada sub-rota ao depdsito. Assim, obtem-se uma solugao
viavel e que possui caracteristicas dos pais. O efeito colateral imediato € que este
processo normalmente aumenta o nimero de rotas da solugdo. Entdo, em todos os
cruzamentos, o primeiro processo de busca a ser executado ¢ o “Eliminacdo de Rotas”.
Ap0s esta busca, a solugdo volta a ter um menor nimero de rotas e entdo as buscas

“Realocagdo” e “Intercambio” sdo aplicadas para melhorar a solugao.

5.1.4.4 — Shift

O procedimento Shift tem como objetivo impedir que o conjunto “IniSol”
composto de 3 solucdes tenha alguma solugdo repetida. Isto ajuda a Fase de Perturbagao
a gerar solugdes diferentes que possam convergir para um Otimo local diferente
daqueles ja obtidos pelo algoritmo. A idéia e andloga ao Sweep de Gillet & Miller
(1974). O funcionamento ¢ ilustrado pelas figuras 5.14 e 5.15.

3,7,8,4 n=1 :
2,6 3,7,8,42,6,95,1
9,5,1 n=2"

Matriz Solugao Vetor Shift

Figura 5.14: Geragdo de novas solugdes a partir do Shift
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A figura 5.14 (lado esquerdo) mostra uma matriz de uma solu¢ao com 3 rotas e
9 clientes. A partir desta matriz forma-se o vetor shift no lado direito da figura. Este
vetor ¢ formado colocando os clientes de cada rota, uma rota apds a outra respeitando a
relacdo de vizinhanga entre as rotas. Lembramos que rotas vizinhas tratam-se, no
contexto deste trabalho, de uma rota que possui o centro de gravidade mais perto do
centro de gravidade de outra rota. Formado o vetor shift, escolhe-se o ponto inicial de
formacao da nova solu¢do. No exemplo, foi utilizado 2 possiveis pontos: apods o

primeiro cliente (shift nivel 1) e a ap6s o segundo cliente (shift nivel 2).

O processo de geracdo de uma nova solucdo ocorre da seguinte forma: inicia-
se uma rota com o cliente do ponto de partida. Entdo os clientes seguintes no vetor shift
vao sendo adicionados a rota até que alguma restri¢ao seja violada. Entdo, inicia-se uma

nova rota. O processo continua até que todos os clientes estejam na solugao.

A figura 5.15 mostra as solugdes de nivel 1 e 2 geradas a partir da solugdo cuja

matriz foi mostrada na figura anterior.

Solugdo Original Solugdo nivel 1 Solugédo nivel 2

Figural 5.15: solugdes obtidas a partir do procedimento shift

E possivel a utilizagdo de varios outros pontos de partida. Neste trabalho,
utilizou-se 10 pontos de partida, escolhidos aleatoriamente entre 1 € N, onde N ¢ o
numero de clientes da solugdo. As 10 solugdes sdo avaliadas pela fungdo objetivo e a
solucao selecionada ¢ escolhida aleatoriamente entre as 5 melhores. Isto caracteriza um
processo semi-guloso similar ao utilizado pelo GRASP, brevemente descrito na sessao

2.4.2. Naturalmente, o nimero maximo de pontos de partida é V.
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5.2 - PRV CAPACITADO: HEURISTICA H2

A segunda heuristica desenvolvida ¢ chamada aqui de H2, que basicamente ¢ a
heuristica /! com a inclusdo da Busca Tabu. Na fase onde as buscas locais sdo

aplicadas, as vizinhangas exploradas sao:
e Eliminacao de Rotas.
e Propagacdo Parcial de Rotas V1.
e Propagacdo Parcial de Rotas V2.
e Busca Tabu
e Inter Rotas Probabilistico Tabu.
e Operador Genético.

Tratam-se dos mesmos procedimentos de buscas locais utilizados em HI,
porém as duas buscas: “Realocacdo” e “Intercdmbio” foram susbtituidas pelo
procedimento “Busca Tabu”. Outra mudanca ¢ que o procedimento “Inter Rotas
Probabilistico” foi substituido por sua versdao tabu, aqui chamada de “Inter Rotas
Probabilistico Tabu”. Estas mudangas foram realizadas para aumentar a capacidade do
algoritmo de “fugir” de otimos locais. As novas buscas, com a implementagdo de

conceitos Tabu Search vistos em 2.4.2.1 sdo descritas a seguir.

5.2.1 — Procedimento “Busca Tabu”

Neste procedimento, dado uma solu¢do, obtém-se toda a vizinhanca desta
solucdo a partir de movimentos do tipo Ox/ e /xI. O melhor movimento que nao seja
tabu ¢ avaliado. Caso este movimento implique numa melhoria, ele ¢ inserido na Lista

Tabu e o processo de busca recomeca. Os passos sao:
1) Determinar as NR rotas vizinhas de cada rota da solucdo.

2) Para cada rota ra da solucdo corrente, para cada cliente desta rota, para
cada rota rv vizinha a rota ra, se o movimento nao for tabu, testar
movimento de inser¢do do cliente de ra em rv. Armazenar o melhor

movimento (tipo Ox1).
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3) Para cada rota ra da solucdo corrente, para cada rota v vizinha a rota ra ,
testar todas as possiveis trocas de clientes entre ra e rv que ndo sejam um

movimento da lista tabu. Armazenar o melhor movimento (tipo 1x1).

4) Caso o melhor movimento dos passos 2 e 3 tenha resultado numa melhoria
da melhor solu¢do corrente, inserir este movimento na Lista Tabu,

renomear esta solugdo como solugdo corrente. Retonar ao passo 1.

Pelo fato desta busca realizar internamente tanto movimentos do tipo Ox/

como /x/, ela substituiu as buscas “Realoca¢ao” e “Intercambio” usadas em H1.

A Lista Tabu utilizada trata-se de uma matriz 7 x 4 em que cada linha
corresponde a um movimento, e as 4 colunas de cada linha caracterizam o movimento
da lista de tamanho 7. A figura 5.16 ilustra a forma como o movimento ¢ armazenado.
No caso “A” temos um movimento do tipo /x/, onde em “1” tem-se 0 movimento
realizado pela troca e em “2” tem-se o correspondente movimento a ser inserido na
Lista Tabu. Em “1” temos que o cliente p foi inserido na rota j e o cliente ¢ foi inserido
na rota i. Entdo, devemos proibir o movimento inverso que ¢ descrito em “2”, ou seja,
proibimos um movimento em que o cliente p seja reinserido em i e o cliente g seja

reinserido em ;.

No caso “B” a situacdo ¢ andloga, porém para um movimento do tipo Ox/. Em
“1”, temos o movimento realizado, ou seja, o cliente p foi inserido na rota j. E em “2”

temos 0 movimento oposto classificado como tabu, ou seja, proibimos a inser¢ao de p

emi.
) e [ a | 0 | i | ) e [ 0o [ i [ o]
2 e | a | i | i | 2 [e [ 0o | i [ o |

(Caso A) troca 1x1 (Caso B) troca 0x1
Figura 5.16: estrutura da Lista Tabu

Testes realizados mostraram que uma Lista Tabu de tamanho 5 obteve
bons resultados, sendo este o tamanho utilizado nos algoritmos deste trabalho.
Tamanhos superiores a 10 mostraram-se inadequados, provavelmente devido a
proibi¢do de uma grande quantidade de movimentos. Este estudo ndo ¢ detalhado

aqui devido ao escopo extenso do presente trabalho.
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5.2.2 — Procedimento “Inter Rotas Probabilistico Tabu”

A busca “Inter Rotas Probabilistico Tabu” é a mesma busca descrita em 6.1.2.6

adaptada para utilizar a Lista Tabu.

As etapas sdo dadas a seguir:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

7)

8)

Escolher o niimero de rotas a serem perturbadas (numper): escolher

aleatoriamente 1 ou 2.

Selecionar a rota a ser perturbada (/). Gerar aleatorio de 1 ao nimero

de rotas da solugao.

Determinar rota vizinha (»2) em relagdo a r/ pelo critério de centro de

gravidade.

Determinar os conjuntos de clientes v/ e v2 que formam as vizinhangas

entre 7/ e r2 como descrito no topico 5.1.1.1.
Escolher o tipo de troca a ser realizado: aleatorio entre 1 e 6.

Para o tipo escolhido, testar todas as combinagdes possiveis de troca
envolvendo os clientes de v/ e de v2. Dentre todos os movimentos que
ndo estejam na Lista Tabu, armazenar o melhor movimento. Caso ndo
encontre uma troca viavel, escolher aleatoriamente outro tipo de troca e
repetir testes. Caso ndo encontre nenhuma troca vidvel, retornar ao

passo 2.

Avaliar a fungdo objetivo e comparar com a melhor solugdo. Se o
melhor movimento resultou numa melhoria, efetivar o movimento e
inseri-lo na Lista Tabu. Incrementar np (contador de perturbacdes
realizadas). Caso numper tenha ultrapassado o valor de mp, ir para

passo 8. Caso contrario, ir para o passo 2.

Incrementar o contador de movimentos. Caso o nimero de movimentos
tenha atingido um valor maximo pré-estabelecido, finalizar busca, caso

contrario retornar ao passo 1.

Nesta busca, hd 6 movimentos possiveis: OxI, Ix0, Ix1, Ix2, 2xI e 2x2. Os

ultimos 3 tipos tratam na verdade de 2 movimentos elementares realizados

simultaneamente. Ou seja, o movimento /x2 trata-se de dois movimentos: Ox/ e IxI; o
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movimento 2x/ trata-se dos movimentos: /x0 e IxI; e o movimento 2x2 trata-se dos
movimentos /x/ e Ix/. Entdo quando estes movimentos sdo inseridos na Lista Tabu, na
verdade eles sdo decompostos em seus movimentos elementares e depois inseridos. Da
mesma forma, quando um movimento ¢ checado na Lista Tabu, considera-se o

movimento tabu apenas se os seus dois movimentos elementares forem proibidos.

5.3 - PRV CAPACITADO: HEURISTICA H3

A terceira heuristica desenvolvida ¢ chamada aqui de H3, que basicamente ¢ a
heuristica H2 com a inser¢do da Memoria Adaptativa, cujo conceito foi visto no topico

2.4.2.2.

Uma primeira diferenca € o fato do algoritmo trabalhar com uma lista de boas
solucdes (memoria adaptativa) que chamaremos aqui de /niSol. Esta lista tem tamanho
B. No algoritmo H1, vimos que durante a fase de geracao das solugdes inicias, geram-se
3 solugdes, duas por Gillet & Miller (1974) e uma solugdo por Clarke & Wright (1964),
conforme explicado em 5.1.1. No algoritmo H3, além destas solu¢des outras solucdes
irdo compor o conjunto /niSol. Este conjunto serd inicialmente formado por uma

solucdo de Clarke & Wright (1964), e por B-1 solugdes de Gillet & Miller (1974).

Uma segunda diferenga ¢ que na fase de melhoria, onde as buscas locais sao
aplicadas, ha a adi¢do do procedimento “Operador Adaptativo”, de modo que as

vizinhangas exploradas sdo:
e Eliminacao de Rotas.
e Propagacdo Parcial de Rotas V1.
e Propagacdo Parcial de Rotas V2.
e Busca Tabu
e Inter Rotas Probabilistico Tabu.
e Operador Genético.
e Operador Adaptativo.

A seguir sera explicado o funcionamento do “Operador Adaptativo” onde
também serd compreendido como o conjunto de solugdes IniSol ¢é utilizado pelo

algoritmo.
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5.3.1 — Procedimento “Operador Adaptativo”

Basicamente, o procedimento avalia todas as rotas de cada uma das solugdes
do conjunto /niSol. As rotas destas solugcdes compoem a chamada “Lista Adaptativa”.
Vale observar que as rotas da melhor solu¢do corrente conseguida pelo algoritmo
(BestSol) também fazem parte desta lista. As melhores rotas sdo escolhidas para formar
novas solugdes. Estas novas solu¢des ndo apenas sdo comparadas com BestSol, mas
também sdo comparadas com todas as solugdes de IniSol, de modo a substituir as
solucdes deste conjunto que forem pior avaliadas que as novas solugdes geradas. Assim,
o procedimento renova o conjunto de solugdes, que pode ser visto no contexto como

uma renovagao dos individuos desta populagdo.

A selegdo das rotas ¢ feita segundo o “M¢étodo da Roleta” (ver Vasconcelos,
2008b), ou seja, rotas com melhor avaliacdo (fun¢ao de desempenho fitness) possuem
maior probabilidade de serem selecionadas para compor as novas solugdes. A fitness ¢
formada por dois critérios: o valor da distancia total da solu¢do em que a rota faz parte e
o tamanho do arco de maior comprimento da rota. Quanto maior o valor da fitness da
rota, melhores sdo as caracteristicas desta rota, entdo maior ¢ a probabilidade desta rota
ser selecionada para compor novas solugdes. Estes dois critérios foram escolhidos pois
no topico 2.4.2.2 em que foram vistos conceitos da Memoria Adaptativa, estudos da
literatura mostraram que rotas pertencentes a melhores solu¢des devem ter alguma
preferéncia no processo de sele¢do, além disto, estudos citados no topico 2.4.2.3 quando
foi visto o Guided Local Search, mostraram que arcos compridos dificilmente fazem
parte da solucdo otima. Portanto a fitness busca quantificar estas caracteristicas de
forma a favorecer a selecdo de rotas que pertengam a solucdes melhor avaliadas quanto
a distancia total percorrida pelos veiculos e que ao mesmo tempo ndo possuam arcos

compridos quando comparado com as demais rotas.

A fitness tem sua estrutura baseada no Método da Inversdo (ver Vasconcelos,
2008), conforme equacao 5.1:

1

R R

(5.1)

Onde d(x) ¢ a fun¢do fitness para uma dada rota x, A ¢ uma constante (ver eq.

5.2) e h(x) ¢ uma composicao entre as duas caracteristicas da rota (ver eq. 5.3).
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A=10""— h(x") (5.2)

Onde n ¢ uma constante, de modo que quanto maior seu valor, maior sera a
diferenca entre as fitness da rota melhor avaliada e da rota pior avaliada; h(x*) ¢ a rota

de menor valor h(x).
h(x) = c(x) + u * a(x) (5.3)

Onde c(x) ¢ custo da solugdo em que a rota x pertence; a(x) ¢ o valor do arco

de maior comprimento da rota x; € 4 € uma constante para dar peso ao valor do arco.
O procedimento ¢ descrito a seguir:

1) Gerar uma matriz para armazenar os valores c(x) e a(x). Entdo calcular
h(x) e d(x) para cada rota e armazenar nesta mesma matriz, em que
cada linha corresponde a uma rota. As rotas de todas as solucdes de

IniSol sao avaliadas.

2) Fazer a selegao das rotas pelo “Método da Roleta”. Cria-se um vetor de
sele¢do (vs) de tamanho nr (nimero total de rotas), com os indices das
respectivas rotas. Rotas melhor avaliadas pela fitness tendem a ter mais

copias neste vetor que rotas pior avaliadas.

3) Escolher aleatoriamente uma posi¢do em vs, para selecionar o indice de
uma rota. Salvar a rota correspondente a este indice numa matriz filho.
Repetir processo enquanto possivel, de modo que cada rota escolhida

ndo deve ter clientes que ja facam parte de filho.

4) Se filho tiver N clientes, entdo a solucdo estd pronta. Caso contrario,

aplicar uma heuristica construtiva para completar a solugao filho.
5) Retornar ao passo 2 até que M filhos tenham sido gerados.

6) Comparar cada filho com BestSol e com cada solugdo de /niSol e fazer

substitui¢des conforme avaliacdo da funcdo objetivo de cada solugdo.

Uma terceira diferenca em H3 em relacdo a H2 estd na geracdo da solugdo
perturbada a ser escolhida quando o algoritmo estaciona num 6timo local. Em verdade,
o procedimento de perturbagdo ¢ exatamente o mesmo descrito em 5.1.3, mas agora hé
mais opc¢odes para se escolher a solucdo que ird retornar para a fase de melhoria do

algoritmo, pois o conjunto /niSo/ é¢ maior.
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Desta forma, o “Operador Adaptativo” estd constantemente tentando gerar
uma nova melhor solucdo a partir das rotas das solugdes de /niSol. Mesmo quando ndo
gera uma nova melhor solugdo, renova parte das solugdes de /niSol, melhorando a

qualidade destas solugdes e ajudando no processo de perturbacao.

5.4 - PRV CAPACITADO: HEURISTICA H4

A quarta heuristica desenvolvida ¢ chamada aqui de H4, que basicamente ¢ a
heuristica H3 com a inser¢ao do Guided Local Search (ver topico 2.4.2.3) como critério

de selecdo da solugdo perturbada que deve retornar a fase de melhorias do algoritmo.

Nas heuristicas anteriores, utilizou-se um critério simples para escolher a
solugdo perturbada. Conforme descrito em 5.1.3, escolhe-se inicialmente a melhor
solugdo de IniSol que seja diferente de BestSol. Esta solucdo ¢ inserida numa lista de
solucdes candidatas ou perturbadas. Aplica-se a solu¢ao escolhida trés operadores
(Cruz. Natural, B2 e B4) gerando-se mais 3 solucdes que também sdo inseridas na lista
de solu¢des perturbadas. Entdo a melhor solugdo dentre estas 4 solucdes retorna para a
fase de melhorias do algoritmo para tentar fugir do 6timo local em que no presente
momento o algoritmo encontra-se preso. Nas heuristicas anteriores, o critério de selecao
¢ dito “simples”, ou seja, escolhe-se entre as candidatas, aquela que tiver melhor

avaliacdo da funcao objetivo (menor distancia total).

Na heuristica H4, o critério de selecdo muda, e passa-se a escolher a solucao
candidata que tiver a melhor avaliagdo da fun¢do pseudo-objetivo /4(x), conforme

equagao 5.4.
h(x) = c(x) + u*a(x) (5.4)

Onde c(x) ¢ a avaliacdo da fun¢do objetivo da solucdo x; a(x) € o valor do arco

de maior comprimento da solugdo x; e u ¢ uma constante para dar peso ao valor do arco.

5.5 —PRV COM DISTANCIA MAXIMA

Os experimentos realizados na sessao 7.1.5 (serd visto adiante) mostraram que
a heuristica H4 foi capaz de fornecer melhores resultados. Desta forma, decidiu-se
utilizar aqui a heuristica H4 modificada para resolver os problemas com a restricao de

distancia maxima das rotas.
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A alteracdo ¢ sutil. Sempre que um movimento inter-rotas (entre 2 rotas) ¢é
realizado, a funcdo objetivo deve ser avaliada para verificar se as 2 novas rotas
satisfazem a restricdo de maxima distancia. Ou seja, deve-se checar se as 2 novas rotas
possuem comprimento inferior a distdncia maxima admissivel (parametro de entrada do

problema). Caso a nova rota viole a restricdo, 0 movimento deve ser rejeitado.

No caso dos movimentos intra-rotas (troca de clientes de uma mesma rota) nao
¢ necessario realizar o teste para verificar se a restricdo de distdncia maxima foi
atendida. Isto ocorre, pois o algoritmo sempre trabalha com solugdes vidveis. Uma vez
que um procedimento que realize um movimento intra-rotas como o 2-opt, por exemplo,
receba uma rota viavel como entrada, o procedimento s6 ira efetivar algum movimento
nesta rota caso haja melhoria, ou seja, caso a distancia total da rota seja reduzida e

nunca aumentada.

Na geracdo das solugdes iniciais, tratando-se de heuristicas construtivas,
sempre que a insercdo de um cliente na rota corrente ¢ testada, além de verificar a

capacidade deve-se verificar também a distancia.

5.6 -PRV COM JANELA DE TEMPO

Foi implementada uma heuristica baseada na H4 pelo mesmo motivo ja
descrito no topico anterior. Porém, as modificagdes para tornar H4 capaz de resolver
problemas com janelas de tempo foram bem maiores que as modificagdes para torna-la
capaz de resolver problemas com distancia maxima. Como nos modelos anteriores, a
funcao objetivo primaria € minimizar o nimero de veiculos, € a secundaria ¢ minimizar
a distancia total percorrida. Neste trabalho chamamos a heuristica para resolver esta
classe de problemas de HJT. A figura 5.17 mostra a estrutura basica do algoritmo (a

mesma usada em H1 a H4), colocada aqui para facilitar referéncias.
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Gerar Solugdes Iniciais

{

Aplicar Melhorias Parciais e selecionar 1
Solugdo Inicial

A 4
Aplicar Procedimentos de Melhoria
(Buscas Locais) A

0\
A

Houve
melhoria ?

Zerar contador

Maximo de
iteracdes?

Incremetar
contador

Perturbar Solugdo

Retornar Solugdo e Terminar

sim

Figura 5.17: estrutura principal de HJIT

A etapa “Gerar Solugdes Iniciais” ¢ dada pela heuristica construtiva // de
Solomon, implementada conforme descrito no topico 3.2.1. Gera-se 20 solucdes iniciais
utilizando diferentes valores para os parametros a;, oy, 4 e u. Uma bateria de testes foi
realizada para encontrar os pardmetros que fornecessem boas solugdes para todas as
instancias testadas sem necessidade de definir pardmetros especificos para cada

instancia.

A etapa “Aplicar Melhorias Parciais” consiste na aplicagdo do método 2-opt a
todas as 20 rotas. A seguir, o procedimento de eliminacdo de rotas descrito na sessao
5.6.2 ¢ aplicado as trés melhores solugdes iniciais. O passo seguinte ¢ aplicar a busca
local “Realocagao” a estas solug¢des. Entdo, seleciona-se a melhor delas para ser entrada

da fase de melhorias do algoritmo.

Na etapa “Aplicar Procedimentos de Melhoria” utiliza-se os seguintes
operadores: Eliminar Rotas JT (descrito adiante em 5.6.2), Inter Rotas Probabilistico
Tabu (descrito em 5.2.2), Cruzamento Natural (descrito em 5.1.2.7), Realocagdo Cross
(descrito a seguir em 5.6.1) e Operador Adaptativo (descrito em 5.3.1). O procedimento
de eliminagdo de rotas ¢ sempre executado em primeiro lugar. A seqiiéncia dos demais

procedimentos ¢ definida aleatoriamente.
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Naturalmente, todos os procedimentos citados foram modificados para
verificar a violacdo das janelas de tempo das solugdes, sendo aplicado tanto em

movimentos inter-rotas como também em movimentos intra-rotas.

A busca local “RealocagaoCross” e o procedimento “Eliminar Rotas JT” foram
especificamente implementados para serem utilizados no modelo com janela de tempo,

sendo descritos a seguir.

5.6.1 — Realocacao Cross

A busca “Realocagdo Cross” utiliza o método “Realocacdo” descrito em
5.1.2.4 e também o método Cross (Taillard, 1997) descrito no topico 3.2.1.1. O método
Cross preserva a orientagdo das rotas, o que ¢ uma boa caracteristica para problemas

com janelas de tempo.

Neste procedimento, dado uma solug¢do, obtém-se toda a vizinhanca desta
solucdo a partir de movimentos do tipo Ox/ e Cross. O melhor movimento que ndo seja
tabu ¢ avaliado. Caso este movimento implique numa melhoria, ele ¢ inserido na Lista

Tabu e o processo de busca recomega. Os passos sdo:
5) Determinar as NR rotas vizinhas de cada rota da solugao.

6) Para cada rota ra da solucdo corrente, para cada cliente desta rota, para
cada rota rv vizinha a rota ra, se o movimento nao for tabu, testar
movimento de inser¢do do cliente de ra em rv. Armazenar o melhor

movimento (tipo Ox1).

7) Para cada rota ra da solugdo corrente, para cada rota v vizinha a rota ra ,
testar todos os possiveis movimentos tipo Cross entre ra € rv que nio
sejam um movimento da lista tabu. Armazenar o melhor movimento (tipo

Ix1).

8) Caso o melhor movimento dos passos 2 e 3 tenha resultado numa melhoria
da melhor solugdo corrente, inserir este movimento na Lista Tabu,

renomear esta solu¢do como solucdo corrente. Retornar ao passo 1.
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5.6.2 — Eliminacao de Rotas JT

O processo de reducao de rotas nos problemas com janela de tempo mostrou-
se mais dificil que nos problemas puramente capacitados. Nos problemas com janelas
de tempo a exploragdo de rotas e clientes geograficamente mais proximos ja nao ¢ tao

importante quanto nos problemas puramente capacitados.

O algoritmo 5.2 descreve o novo procedimento desenvolvido especificamente
para o PRVIT. Inicialmente escolhe uma rota alvo candidata a eliminagdo (rota com
capacidade ociosa), identificada como ra. Entdo, tenta-se mover 1 cliente de cada vez
para outras rotas. Quando nao consegue, forca a insercao de 1 cliente numa determinada
rota, chamada r2. Isto faz com que a rota »2 seja violada. Entdo a fun¢do PropagarJT
tenta tornar a rota novamente vidvel fazendo tentativas de mover 1 cliente da rota
violada para alguma outra rota. Quando este processo falha, tenta-se mover 2 clientes
adjacentes de cada vez para outras rotas, pois talvez seja possivel que a insercao de 2
clientes com a remocdo de apenas 1 outro deixe a rota receptora viavel. Caso este
processo falhe, for¢a-se a inser¢do de 2 clientes e a fun¢do PropagarJT tenta tornar a
rota receptora novamente viavel realocando clientes para outras rotas. A fungdo

PropagarJT ¢ descrita adiante no algoritmo 5.3.

O objetivo ¢ continuar este processo de remocao de clientes da rota alvo, 1 de
cada vez, até que a rota seja excluida. Caso o processo de exclusdo de uma rota alvo ndo

tenha €xito, muda-se a rota alvo e o processo recomeca.

A descri¢ao de algumas variaveis € dada a seguir. »: matriz solugdo, onde cada
linha ¢ uma rota ¢ as colunas sdo os clientes; nv: nimero de veiculos da solucdo; e, [, s e
dis sdo respectivamente: vetor com abertura das janelas dos clientes, vetor com final das
janelas dos clientes, vetor com o tempo de servi¢o dos clientes, matriz com distancia
entre os nos. Temos ainda ncra: numero de clientes da rota de indice ra; excluiu e facr2:
varidveis binarias; r2aux, rlaux, raux sao vetores que possuem os clientes das rotas de

indices 2, rl e ra respectivamente.

A fung¢io RotasVizinhas calcula viz: um vetor com os indices das rotas vizinhas
de ra ja ordenado pela proximidade; e nviz: quantidade de rotas vizinhas. A funcao
2optAdap possui 3 dados de entrada. Os 2 primeiros sdo 2 rotas € um terceiro pardmetro
de entrada pode ter valores 1 ou 2. Se valor 1, entdo significa que 1 cliente foi

adicionado a rota raux2. Entdo o objetivo da fung¢do ¢ realizar movimentos 2-opt intra-
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rotas para tentar “acomodar” o cliente adicionado. Caso tenha sucesso, retorna facr2=1,
e também raux2 atualizado. Se valor 2, entdo 2 clientes foram adicionados a raux2.
Entdo o objetivo da fungdo ¢ mais uma vez buscar “acomodar” os clientes. Aqui ha 3
situagdes: uma em que ambos os clientes sdo incluidos com sucesso (rota ¢ viavel),
outra em que nenhum cliente pode ser incluido (retorna facr2=0), e uma terceira
situagdo em que 1 dos 2 clientes pode ser adicionado de modo que a rota permanega
vidvel (quanto a capacidade e janelas). Neste caso, 1 cliente ¢ adicionado a raux2, outro
¢ adicionado a raux e facr2 também tem valor 1, pois conseguiu inserir pelo menos 1

cliente com sucesso.
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Algoritmo 5.2: /7] = EliminarRotasJT (7, nv, e, [, s, dis)

01: Ordenar rotas pela capacidade ociosa em ordem decrescente;
02: para (i = 1,2, ...,[nv/3]) faca

03: ra= i-ésima rota mais ociosa,

04: excluiu=1;

05: [viz,nviz] =RotasVizinhas(r,ra);

06: enquanto (ncra) > 0) & (excluiu=1) faca

07: | excluiu =0, clira=r(ra,l);

08: i para (k = 1,2, ...,nviz) faca

09: i i r2=viz(k); r2aux=r(r2,:); raux=r(ra,:);
10: : : Adicionar clira em r2aux;

11: i E [r2aux, raux , facr2] = 2optAdap(r2aux, raux, 1);
12: E | se facr2=1;

13: ! ! r(r2,:)=r2aux; excluiu =1;

14: ! i ou entiio

15: | I i rr =r, rr(r2,:)=r2aux;

16: i i E (rr,excluiu)= PropagarJT (rr,ra,r2,1);
17: E i ! se excluiu=1 entio

18: | ! i I r=rr;

19: ! E | ! ncra = ncra -1;

20: E | E i Retornar para linha 6,
21: ! i | fim,

22: ! ; fim;

23: | fim;

24: E cliral=r(ra,1); clira2=r(ra,2);

25: i para (k = 1,2, ...,nviz) faca

26: | I r2=viz(k); r2aux=r(r2,:); raux=r(ra,:);
27: E i Adicionar cliral e clira2 em r2aux;

28: i E [r2aux, raux , facr2] = 2optAdap(r2aux, raux, 2);
29: : : se facr2=1;

30: E i ! r(r2,:)=r2aux; excluiu =1;

31: i i E r(ra,:)=raux;

32: : ! ou entao

33: E i | rr=ry,

34: | | i rr(r2,:)=r2aux; raux=r(ra,:);
35: ! i i (rr, excluiu)=PropagarJT(rr,ra,r2,2);
36: E E | se excluiu=1 entao

37: I : ! i =i

38: i i E ! ncra = ncra -1;

39: i E ! : Retornar para linha 6;
40: ! ! i fim;

41: i : fim;

42: | fim;

43: fim;

44: fim;
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O algoritmo 5.3 detalha a fun¢do PropagarJT. A fungdo Combinagdo retorna
cen: uma matriz de cendrios, onde cada linha ¢ uma tentativa de exclusdo (realocagao)
de clientes a ser realizada. Quando tipo=1, cada linha tem apenas 1 cliente. Quando
tipo=2, cada linha tem 2 clientes; ncen ¢ o numero de linhas ou cenarios da matriz cen.
Os tipos 1 e 2 tratam-se de combinagdes de n clientes tomados 1 a 1 e 2 a 2
respectivamente. Aqui, a funcdo 2optAdap, além do descrito anteriormente, também
retorna o escalar vio: tamanha da violagdo e M: uma matriz com o cliente e sua posi¢ao

na rota em que ha a menor violacao, seja da capacidade ou da janela de tempo.

Algoritmo 5.3 [rr, excluiu] = PropagarJT(rr, ra,r2,tipo)

01: rl=r2

02: para (i = 1,2,...,nv) faca

03: [cen, ncen] =Combinag¢do(rl,tipo);

04: velira=cen (i,:);

05: minvio=101°;

06: para (j = 1,2, ..., ncen) faga

07: [viz,nviz] =RotasVizinhas(rr,rl);

08: para (k = 1,2, ...,nviz) faca

09: r2=viz(k),; onde r2#ra

10: r2aux=r(r2,:);

11: Adicionar clientes de vclira em r2aux;
12: [r2aux, raux, facr2, M, vio] = 2optAdap(r2aux, raux, tipo),
13: se vio<minvio entao

14: minvio=vio;, Maux=M;

15: fim;

16: se facr2=1 entio

17: Excluir clientes em vclira de rl.
18: excluiu=1; rr(ra,:)=raux;

19: terminar;

20: fim;

21: fim;

22: fim,

23: Excluir clientes de vclira de rr(rl,:);

24: Inserir clientes de M em rr(r2,:);

25: ri=r2;

26: fim;

5.6.3 — Eliminacio de Rotas JT Modificado

Na fase de perturbagdo, uma mudanca relevante foi a substitui¢do do
procedimento Shift utilizado no modelo capacitado por um procedimento muito similar
ao “Eliminar Rotas JT”. Esta mudanca ocorreu, pois testes mostraram que o movimento

circular feito no procedimento Shift ndo se mostrou adequado devido as restricdes de
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janela de tempo. No movimento do procedimento Shift, ocorre muitas vezes de tentar-se
inserir o ultimo cliente de uma rota no inicio de outra rota. Numa instancia com janelas

apertadas isto normalmente resulta numa rota inviavel.

Entdo o papel de impedir que o conjunto “/niSol” tenha rotas repetidas ¢ feito
por uma adaptagdo do procedimento “Eliminar Rotas JT”. Aqui o objetivo ndo ¢
realocar os clientes de uma rota alvo, um de cada vez, para outras rotas até eliminar a
rota. O objetivo € excluir 1 cliente de 1 ou 2 rotas, realocando estes clientes para outras
rotas através da funcdo “Propagar]JT”. Esta fun¢do pode causar modificacdes em mais
de uma rota, gerando, portanto uma solucdo diferente apta a substituir uma solugdo
repetida do conjunto “/niSol”. A escolha por excluir apenas 1 cliente de 1 ou 2 rotas foi

feita para nao provocar muitas mudangas na solucao original.

Aqui ha um trade-off a ser considerado. Se mudar pouco a solugdo, ela ndo ira
ajudar a criar individuos diferentes nos cruzamentos genéticos. Entdo as solugdes iriam
convergir facilmente para o6timos locais ja encontrados. Ao mesmo tempo, mudangas

drasticas na solucao original iriam levar o algoritmo a um simples “restart’.

A figura 5.18 mostra a convergéncia do algoritmo para uma certa instancia

com janela de tempo.

2100 —

S P } Redug8o do numero de veiculos

/ Perturbacdes

2000

1950

1900

1850 —

1800 —

1750 | | | | 1 | |
0

Figura 5.18: Convergéncia e perturbagoes

Observa-se que na regido circulada ha uma piora na avaliacdo da distancia

total percorrida. Neste momento houve a redugdo de 1 veiculo da solugdo com um
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aumento da distidncia percorrida. Logo a seguir observa-se que o algoritmo voltou a
convergir, sendo possivel ver as perturbacdes geradas. Antes da regido circulada nio
houve pioras na solug¢do corrente, pois ndo houve perturbagdes. Neste momento, a fase

de buscas locais foi executada enquanto houve convergéncia.

5.7 — DISCUSSAO FINAL

Este capitulo dedicou-se aos problemas de roteamento deterministicos, sem e
com janela de tempo. A figura 5.19 resume as principais diferengas entre os algoritmos

desenvolvidos para o PRV Capacitado.

1 Eliminacdo de Rotas

2 Propagacio de Vizinhangas V1

3 Propagacdo Parcial de Rotas V1 X X X X
4 Propagacdo Parcial de Rotas V2 X X X X
5 Rezlocacio X

6 Intercambio X

7 Inter Rotas Probabilistico X

8 Cruzamento Natural X X it X
9 Busca Tabu X X X
10 Inter Rotas Probabilistico Tabu XX X
11 Operador Adaptativo XX
12 Fase de Perturbacdo com GLS X

Figura 5.19: Resumo das diferengas entre os algoritmos

Neste capitulo foram desenvolvidas 4 heuristicas. A primeira tratou-se de uma
estratégia /LS e VND com estruturas de vizinhancas cléssicas, baseadas em movimentos

de realocagao e intercambio.

Com a heuristica H1, foi possivel aprender como a solucao inicial ¢ importante
para o algoritmo. Diferentes heuristicas classicas foram implementadas como:
Algoritmo do Vizinho Mais Proximo (Solomon, 1987), Fisher & Jaikumar (1981), Mole
& Jameson (1976), Gaskell (1967), Gillet & Miller (1974) e Clarke & Wright (1964).
Testes mostraram que as duas Ultimas apresentaram melhores resultados. Estes testes

ndo tiveram os resultados incluidos na pesquisa devido ao escopo extenso do presente
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trabalho. Além disto, a sensibilidade de metaheuristicas a solugdo inicial ¢ algo bastante
conhecido da literatura. Ainda assim, os testes foram uteis para que o autor do trabalho
conhecesse na pratica o grau de sensibilidade do algoritmo diante diferentes estratégias

de solugao inicial.

HI1 também foi importante para amadurecer o mecanismo de funcionamento da
fase de perturbagdo. Esta fase mostrou-se muito util para escapar de 6timos locais.
Também foi importante para entender o funcionamento do VND e a importancia de
variar as estruturas de vizinhanca para realizar as buscas locais. Observou-se que no
inicio da execugdo, nas primeiras iteracdes do algoritmo, mais de uma busca conseguia
melhorar a solu¢do. Quando o algoritmo ja tinha convergido para solugdes melhores,
observou-se que em varias situagdes, num mesmo loop da fase de buscas locais, apenas
uma estrutura de vizinhanca conseguia melhorar a solu¢dao, porém esta variava entre
todas as estruturas disponiveis. Em HI, as buscas que realizaram mais melhorias foram:
Realocacao, Intercambio e Propagacdo Parcial de Rotas V2. A elimina¢do de qualquer

das estruturas de vizinhangas implicaram numa piora da qualidade da solucao.

H2 foi importante para aprender a trabalhar com a Busca Tabu. Observou-se
que trabalhar com listas maiores (digamos maior que 10) eram prejudiciais ao
algoritmo. Entdo trabalhamos com listas menores para ndo ter o risco de proibir muitos

movimentos.

H3 foi importante para entendermos o mecanismo de funcionamento da
Memoria Adaptativa. O funcionamento ocorre de modo similar a um algoritmo genético
em que os individuos sdo as rotas e as melhores rotas tém maior probabilidade de serem

selecionadas para formarem uma solugao.

H4 foi util para entender como o conceito GLS pode ajudar a selecionar
solucdes com maior potencial de melhora. Foi possivel observar que, de fato, privilegiar
a escolha de uma solugdo dentre outras considerando unicamente a avaliagdo da fungao
objetivo ndo ¢ a melhor estratégia. Caracteristicas ndo promissoras de uma solucdo
podem ndo ser expressas apenas pela distancia total percorrida e nimero de veiculos.
Convém identificar tais caracteristicas (como por exemplo, um arco muito comprido),

avalia-las e incluir este componente na avaliacdo da funcio objetivo.

O mecanismo de eliminacdo de rotas desenvolvido ¢ inédito. Ele permitiu

encontrar o numero minimo de veiculos em todas as instancias testadas. Tanto o
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mecanismo usado nos problemas puramente capacitados como o utilizado nos
problemas com janela de tempo funcionaram bem. O conceito de “propagacdo de
vizinhangas” mostrou-se util. Eliminar rotas nos problemas com janela de tempo
mostrou-se mais dificil, provavelmente por esta restri¢ao ser muito forte e fornecer uma

quantidade menor de possibilidades que permitam reduzir o nlimero de veiculos.

A utilizagdo do conjunto de solucdo, aqui chamado de /niSo/, (uma memoria
adaptativa) também foi importante. Testes mostraram que a ndo utilizagdo deste
mecanismo piorou o resultado obtido. Convém observar que a memoria adaptativa
usado neste trabalho (/niSol) ndo ¢ utilizada somente para gerar a “Lista Adaptativa”
(conjuntos de rotas das solucdes da memoria adaptativa) usada no “Operador
Adaptativo” das heuristicas H3 e H4 e descrito em 5.3.1 a partir das idéias de Rochat &
Taillard (1995). O conjunto IniSol também ¢ utilizado em todas as heuristicas
desenvolvidas para melhorar o funcionamento da fase de perturbacdo do algoritmo,
sendo que, este tipo de utilizagdo da memoria adaptativa ndo foi encontrado em outros

trabalhos durante a revisao da literatura.

Nao existiram dificuldades em adaptar H4 inicialmente implementado para o
problema puramente capacitado para o problema com distancia maxima. O mesmo nao
ocorreu com o problema com janela de tempo, onde mudancas foram necessérias em 3
pontos importantes do algoritmo: a adigdo do operador Cross, alteragdo na estratégia de
eliminagdo de rotas e a substituicdo do procedimento Shift da fase de perturbacao por

outro procedimento similar ao de eliminagao de rotas.

A integracdo dos conceitos do GLS, Tabu Search, Memoria Adaptativa a
estrutura do /LS e VND mostrou-se util. Isto sera claramente observado nos resultados
dos experimentos realizados no capitulo 7. Esta integragdo também ndo foi encontrada

em outros trabalhos de roteamento de veiculos.
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CAPITULO 6

ESTUDOS E ALGORITMOS DESENVOLVIDOS PARA O

PRV ESTOCASTICO

Neste capitulo, explica-se os estudos realizados para entender a influéncia da
janela de tempo no tempo de chegada do veiculo. O objetivo ¢ conseguir uma reposta
mais adequada a seguinte questdo ainda em aberto na literatura: como calcular a

probabilidade de violacdo da janela de tempo dos clientes sem o uso da simula¢ao?

Inicialmente iremos mostrar que a existéncia do tempo de espera como
variavel aleatéria faz com que, em muitas situagdes, a fun¢do densidade de
probabilidade da variavel aleatdria “tempo de chegada” ndo tenha adesdo a distribuigao
normal. Entdo, estudam-se formas de calcular a média e o desvio-padrao desta varidvel
e, ainda, meios de melhorar a estimativa da probabilidade de violacdo da janela de
tempo. Finalmente, aplica-se o conhecimento adquirido nos passos anteriores para a

solu¢do do PRVIJT com Tempo de Viagem Estocastico.

6.1 - SUPOSICAO DE NORMALIDADE

Para muitos problemas praticos, o tempo de viagem dos arcos segue uma
distribuicao de probabilidade normal (Kenion & Morton, 2003; Jie, 2010). Foi visto no
capitulo 4 que alguns trabalhos consideram que o tempo de chegada do cliente pode ser
aproximado por uma distribui¢do normal, como Chang et al. (2009). Vamos investigar

com profundidade se esta suposi¢ao € plausivel através da rota descrita na tabela 6.1.

Nesta tabela, t€ém-se os dados de uma rota com 8 clientes. Na primeira coluna
temos a descri¢do dos dados: abertura da janela, fechamento da janela, tempo de servigo
(atendimento), tempo do arco (dado deterministico original da instancia assumido aqui
como a média tedrica do tempo de viagem do cliente i-/ ao cliente i), desvio-padrao do
arco (assumido como 20% do tempo do arco), tempo de chegada deterministico, tempo
de chegada real, desvio-padrdo do tempo de chegada real, tempo de inicio de
atendimento real e desvio-padrdo real do tempo de inicio de atendimento. Os valores

ditos “reais” foram obtidos via simulagao.
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A rota foi obtida através da aplicagdo da heuristica 11 de Solomon (1987)
descrita no topico 3.2.1 aplicada a instdncia RC101 de Solomon (1987). Os valores da
janela de tempo de alguns clientes foram modificados em relagdo a instancia original
para melhor ilustragdo do fendmeno investigado. Considera-se a velocidade do veiculo
unitaria, de modo que o tempo e distancia passam a ter os mesmos valores. Assume-se

que o tempo seja dado em minutos e que o tempo de servico nos clientes seja

deterministico.
indice 1 2 3 4 5 il 7 a

Abert. Jan. & 35 45 72 58 105 119 142 144
Fech. Jan. 1 65 55 102 a8 110 124 172 173
T. Atend. 5 10 10 10 10 10 10 10 10
T. Arco tij 3536 |3.00 |53% (200 |943  |5.00 7.07 11,18
Desv. Arco Gij .07 0,60 1,08 (040 1,559 1,00 1,41 2,24
T. Cheg. Det. TCHi 3536 (4836 (63,74 (8400 [10343 (12000 (13707 |163,18
T. Cheg. Real TCH1 3536 |5098 (6636 (8444 [103.89 12052 (137,66 |163.26
Desy. T. Cheg. Real |DEVCHi |7.07 429 443 1.63 2.50 1.75 2.19 232
T. Atend. Real TATI 3788|5088 |7244 [B444 (10552 |1205% (142,08 (163,26
Desy. T. Atend. Real |DEVATI 425 |4.29 1.60 1.63 143 1.67 |064 (232

Tabela 6.1: rota exemplo

A partir da simulagdo estocastica da rota exemplo (uma rodada de 10000
réplicas), foram coletados os dados do tempo de chegada e tempo de inicio de
atendimento em cada cliente. A figura 6.1 mostra os histogramas do tempo de chegada

do veiculo em cada um dos 8 clientes da rota.
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Figura 6.1: histogramas do tempo de chegada nos clientes

Observa-se claramente que a distribuicdo dos clientes 2 e 3 ndo sdo normais.

Um teste de normalidade foi aplicado aos tempos de chegada de cada um dos clientes,

sendo mostrado na figura 6.2.
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Figura 6.2: Teste de Normalidade usando Anderson-Darling.
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Para um nivel de confianca de 95%, o cliente 1 apresentou P-value de 0.579.
Para todos os demais clientes, o P-value foi inferior a 0.005. Uma vez que o tempo de
viagem dos arcos possui uma distribuicdo normal, naturalmente o tempo de chegada no
primeiro cliente sempre seguird uma distribui¢do normal, pois se assume que o tempo
de partida do deposito ¢ deterministico. Ja para os demais clientes, neste exemplo, ficou

claro que o tempo de chegada de todos eles ndo tem distribui¢ao normal.

A figura 6.3 mostra o histograma do tempo de inicio de atendimento para cada

um dos clientes do exemplo.
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Figura 6.3: histogramas do tempo de inicio de atendimento nos clientes

Na figura 6.3 ¢ possivel perceber o efeito do tempo de espera na distribuigao
do tempo de inicio de atendimento. A média do tempo de chegada no cliente 1 € 35,36
minutos e o desvio-padrdo de 7,07 minutos. A abertura da janela de tempo ocorre no
minuto 35. Sendo a distribuicdo de probabilidade neste cliente normal, a probabilidade
de que o veiculo chegue antes do minuto 35 é de 47,8%. Ou seja, em 47,8% das
oportunidades, o veiculo chegara antes da abertura da janela, existindo tempo de espera,
de modo que, para estes valores, o tempo de inicio de atendimento passa a ser a abertura
da janela. Isto € representado no histograma do cliente 1 pela barra vertical grande que
representa os 47,8% dos tempos de chegada cujo tempo de inicio de atendimento ¢é 35.
Para os demais 52.2% dos valores, o tempo de inicio de atendimento ¢ o mesmo do

tempo de chegada, resultando nas demais barras vistas no histograma do cliente 1.
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Para os demais clientes o raciocinio ¢ analogo, exceto o fato de que a
distribuicdo de probabilidade do tempo de chegada ndo seja normal. Os clientes 3 e 7
possuem probabilidade de espera de 87,5% e de 96,7% respectivamente. Ou seja, quase
sempre ha espera, isto € visto no histograma pela barra vertical, onde nem ¢ possivel

visualizar as barras correspondentes aos valores em que ndo ha espera.

As figuras 6.4 e 6.5, sdo os histogramas do tempo de chegada para 2 rotas
geradas a partir de instancias de Solomon (1987) também com algumas mudangas nos
valores das janelas de tempo para ilustrar qualitativamente o comportamento das

distribui¢des de probabilidade ao longo de uma dada rota.
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Figura 6.4: histograma do tempo chegada do problema R104
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Figura 6.5: histograma do tempo chegada do problema RC101

Observa-se claramente que em diversas situacdes a distribuicdo ndo se

assemelha a uma normal. Além disto, a forma da distribui¢do muda ao longo dos
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clientes de uma rota. Qualquer rota, em que pode haver tempo de espera do veiculo, esta
sujeita a0 fendmeno investigado. Encontrar uma melhor maneira de lidar com este

problema ¢ o principal objetivo deste capitulo.

6.2 — ANALISE DO TEMPO DE CHEGADA

Ainda considerando o exemplo da tabela 6.1, vamos investigar a origem da
distribuicdo de probabilidade do tempo de chegada do cliente 2. Ou seja, iremos
investigar como acontece a mudanga da distribui¢do do primeiro cliente para o segundo

cliente da rota, vista na figura 6.6, a seguir.
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Figura 6.6: transi¢do do primeiro para o segundo cliente

Na figura 6.7, TAT;’ ¢ a distribui¢cdo de probabilidade dos valores do tempo de
chegada apos a abertura da janela de tempo do cliente 1 (minuto 35). No centro da
figura, s;+¢;, representa a distribui¢do do tempo de viagem do cliente 1 ao 2 ja somada
ao valor do tempo de atendimento, ou seja, uma normal N(u; ?) = N(3 + 10; 0,62),
onde a fonte dos dados ¢é a tabela 6.1. A direita da figura, TCH,’ ¢ o tempo de chegada
no cliente 2, onde TCH,' = TAT," + (s1 + t13).
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Figura 6.7: mudanga do tempo de chegada
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Na figura 6.8, TAT,;”’ corresponde aos valores do tempo de chegada antes da
abertura da janela de tempo do cliente 1 (minuto 35) que foram corrigidos para um
valor constante e igual a abertura da janela (tempo de inicio de atendimento). No centro
da figura, s;+t;, representa a distribui¢do do tempo de viagem do cliente 1 ao 2 ja
somada ao valor do tempo de atendimento, ou seja, uma normal N(u;02) = N(3 +
10; 0,62). A direita da figura, TCH,"’é o tempo de chegada no cliente 2, onde TCH,"" =
TAT," + (s1 + t12).
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Figura 6.8: mudanca do tempo de chegada

Observa-se claramente que 7CH,’ nao segue uma distribui¢do normal
enquanto que 7CH,"’ segue uma distribui¢do normal. Entdo, o tempo de chegada no
cliente 2 ¢ dado pela soma de uma componente normal com outra componente nao

normal, ou seja, TCH, = TCH, + TCH,"'. Isto é visto na figura 6.9.
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Figura 6.9: Componentes normal e ndo normal do tempo de chegada
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6.3 - ESTIMATIVA DA MEDIA, DESVIO-PADRAO E

PROBABILIDADE COM USO DA NORMAL TRUNCADA

No topico anterior, na figura 6.7, observa-se que a variavel aleatéria TAT,
segue uma distribuicao de probabilidade normal truncada a esquerda, onde o ponto de
truncamento € a abertura da janela de tempo. Isto motivou uma primeira estratégia para
tentar melhorar os resultados obtidos para o célculo da média, varidncia e probabilidade
relacionados ao tempo de chegada do veiculo em relagdo aos resultados obtidos pela

simples suposicao de normalidade do tempo de chegada.

A estratégia consiste em explorar o fato de que o tempo de chegada ¢
composto da soma de uma componente normal com outra componente ndo normal.
Ainda em relag@o ao exemplo da sessdo anterior, ndo parece coerente tentar aproximar
TCH, diretamente por uma normal. Podemos aproximar apenas a componente TCH,’
por uma normal, pois sabemos que a componente TCH>’’ ¢ de fato normal. Entdo o erro

do célculo tem origem apenas na aproximagao de uma das componentes.

A média e a variancia do tempo de chegada sao calculadas como:

Wl = Mo + Wi + 5 (6.1)

J — i
var,, = varg + vary; (6.2)

Onde: ,ugh ¢ a média do tempo de chegada no cliente j, u’, é a média do tempo

de atendimento no cliente i, u;; € a média do tempo de viagem do cliente i ao /, varcjh ¢

a variancia do tempo de chegada no cliente j, var), ¢ a varidncia do tempo de

atendimento no cliente i, € var;; € a variancia do tempo de viagem do cliente i ao ;.

Por sua vez, a média e a variancia do tempo de atendimento sdo estimados

como:
.U(iu = (py * ej) + (1 —py) = lié'r (6.3)
varg = f (PL vartir) (6.4)

Onde p; ¢ a probabilidade de espera, ou seja, P(TCH; < e;), em que TCH; ¢

uma variavel aleatdria que descreve o tempo de chegada no cliente ;.
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O termo !, designa a média truncada do tempo de chegada no cliente i e

varg, é a variancia do tempo de chegada truncado no cliente i.

A equagdo 6.3 faz uma ponderagdo entre o valor de abertura da janela e o valor
da média truncada do tempo de chegada. A funcdo da equacdo 6.4 serd obtida via

regressao linear multivaridvel em sessdo posterior.

Para detalhes sobre a distribuigdo normal truncada citamos Johnson (2003) ¢
Halperin (1952). A média truncada e o desvio padrao truncados podem ser calculados

da seguinte forma:

e = m* ugy, + € (6.5)
varf, = s * /varcih (6.6)
s=+(1—-m)*(m—k) (6.7)
o(k)
=T 7 6.8
"= 6(R)] oy
I = e — U

\/@ (6.9)

Onde k ¢ o ponto de truncamento e; convertido para normal padrdo, ¢ ¢ a

funcao densidade de probabilidade e ¢ ¢ a fungdo cumulativa de probabilidade.

Finalmente, o calculo da probabilidade de violacdo da janela separando-se a

componente normal da ndo normal ¢ dado por:

ps =pi+p)+(1-pi)*pq (6.10)
pl = P(TCHY; > 1)) (6.11)
pl = P(TCH2; > 1) (6.12)

Onde pg ¢ a probabilidade de violar-se a janela do cliente j, p! é a
probabilidade de espera no cliente anterior i, pé ¢ a probabilidade do tempo de

atendimento da componente ndo normal violar a janela do cliente j e p{, ¢ a

probabilidade do tempo de atendimento da componente normal violar a janela do cliente

J-
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Na equagdo 6.11, TCH1; € uma variavel aleatoria que descreve o tempo de
chegada no cliente j partindo de uma situagdo em que ndo houve espera. A média
teorica ¢ dada por: E[TCHlj] = (uk, + u;j +;) e a variancia por: V[TCH1;] =
(varf, + varj). E, na equagdo 6.12, TCH2; ¢ uma varidvel aleatéria de média
(e; + uij +s;) que descreve o tempo de chegada no cliente j partindo de uma situagdo
em que houve espera, ou seja, o tempo de inicio de atendimento ocorreu exatamente na
abertura da janela. A média teérica ¢ dada por: E [TCHZj] = (e;+pj +s;) ea

variancia por: Var[TCHZj] = (vary;).

As probabilidades p,e p, sdo calculadas com a suposi¢do de normalidade e

sdo obtidas utilizando-se aproximagdes numéricas segundo Abramowitz & Stegun
(1964).

Analogamente, o mesmo método pode ser aplicado para calcular a
probabilidade de espera (p;) onde p{s = p{s * p{b + (1 - pi) * 'p{a. Os demais termos
sdo calculados como nas equagdes 6.11 e 6.12, mas em relagdo a e; € ndo mais [;. No

primeiro cliente da rota, p: é calculado pelo método convencional sem separagio, pois a

distribui¢do do tempo de chegada ¢ normal.

Convém notar que o método sugerido nesta sessdo precisa calcular a
probabilidade de haver tempo de espera (p;), o que ¢ tdo dificil quanto calcular a
probabilidade de violacdo. Esta ¢ outra fonte de erro na estimativa, pois calcula-se a

distribuicao normal truncada para uma distribuicao truncada que muitas vezes ndo ¢

normal.
64 — APROXIMACOES POR REGRESSAO LINEAR
MULTIVARIADA

A probabilidade de violacdo da janela de tempo no cliente j ¢ dada por:
p) = P(TCHj > lj), onde TCH; ¢ uma variavel aleatéria que descreve o tempo de
chegada no cliente j. A média é dada por: E [TCH]-] = (uig + j + ;) e a variancia
por: V[TCH;] = (varl, + vary;).

Para calcular a probabilidade de violacao da janela de tempo para cada um dos

clientes ao longo de uma rota existem algumas variaveis que precisam ser calculadas: a
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média e a variancia do tempo de chegada (u., € var,y,), a média e a variancia do tempo
de atendimento (u,; € vary,:), a média e a variancia truncadas do tempo de chegada (-

e vary,) e a probabilidade de espera (p,).

As equacdes 6.3 e 6.4 sdo utilizadas para calcular a média e a variancia do
tempo de chegada (u., € varg,), assumindo-se que o tempo de viagem dos arcos sejam
independentes. Porém, este calculo ¢ afetado pelas demais variaveis: Uge, Varge, Uers
vary, € p;. Estas varidveis possuem erros nas suas estimativas pelo fato da distribuicao
do tempo de chegada nao ser normal. Entdo nesta sessdo, serdo estudadas regressoes
lineares multivariadas que tém como objetivo reduzir os erros em cada uma das
variaveis de interesse com o intuito de melhorar as estimativas da probabilidade de
violagao da janela de tempo. Convém notar que p = f (Uqp, Vary,, a), onde a ¢ o tipo da
distribuicdo que descreve a variavel aleatoria do tempo de chegada. Entdo, mesmo
quando a u.p, € a var,y, sdo calculados corretamente, o pardmetro a continuard a ser uma

fonte importante de erro para o calculo da probabilidade de violagdo p.

Para estudar estas regressoes foi criado um banco com 16 rotas geradas a partir
de instancias de Solomon (1987). Foram selecionadas rotas com resultados ruins
quando simplesmente assumido normalidade. Isto foi feito para o banco de testes incluir
situagdes de interesse ao estudo. Algumas instdncias também tiveram as janelas de
tempo alteradas para forgar situacdes de interesse. O banco possui um total de 172
clientes, sendo que cada cliente fornece um dado a ser coletado para as regressoes.
Sendo os dados de natureza continua, considerou-se amostragem suficiente para os
estudos de regressdo. Os resultados e figuras dos topicos 6.4.1 a 6.4.7 foram obtidos a

partir deste banco de rotas.

Antes de estudar as regressdes que irdo calcular fatores de correcdo para as

varidveis de interesse, convém investigar quando um fator de corre¢@o ndo € necessario.

6.4.1 — Quando nao é necessario corrigir

A primeira situagdo em que ndo é necessario corrigir o valor obtido de
qualquer uma das variaveis de interesse ¢, naturalmente, os dados referentes ao primeiro
cliente da rota. Como o tempo de partida do deposito € suposto deterministico e como o

tempo de viagem do depodsito ao cliente segue uma distribuicdo normal, entdo a
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distribui¢do do tempo de chegada no primeiro cliente sempre ¢ normal, logo corre¢des

ndo sao necessarias.

No que diz respeito ao calculo da probabilidade de espera p,, uma situacao de
interesse ¢ dada pela relagdo entre o fator de correcao e o ponto de truncamento. Seja o
parametro KL; = (e; — uly) /o, o ponto de truncamento da distribuicdo no cliente i
convertido para normal padrdo em relacdo ao inicio da janela de tempo. O fator de
correcdo ¢ calculado da seguinte forma: Fcor = Preal — Pcal, onde Preal ¢ a
probabilidade obtida via simulagdo e Pcal ¢ a probabilidade calculada pelo método
descrito na sessdo 6.3. Ambos sdo dados em valores absolutos, portanto Fcor=0.01
significa uma correcdo de +1% no valor calculado. A figura 6.10 mostra um grafico

onde o fator de corre¢do Fcor para o calculo de p; ¢ relacionado com KL.
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Figura 6.10: ponto de truncamento (KL) x fator de correcao (Fcor)

Observa-se no grafico da figura 6.10 que existiram corre¢des variando
aproximadamente de -7% a +8%. Observa-se que os valores de Fcor foram diferentes
de zero apenas para valores na vizinhanca de KL=0. Os resultados mostram que os
erros sao muito pequenos (inferior a 1%) para KL < —2. Este resultado faz sentido, pois
quando p, < (e; — 2 * cl),) a probabilidade (1 —p;) = P(TCH; > e;) tende a ser

muito baixa mesmo quando a distribui¢do ndo ¢ normal.

No que diz respeito ao célculo da probabilidade de violagdo p, ha relacdo

semelhante entre p e o ponto de truncamento em relacdo ao final da janela: KL2; =

(l; — uk,) /ol,. Os resultados estdo no grafico 6.11.
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Figura 6.11: ponto de truncamento (KL2) x fator de correcdo (Fcor)

Nos testes observou-se que para KL2 > 3 ndo ha necessidade de correcao. Ou
seja, quando a média do tempo de chegada do veiculo ocorrer mais de 3 desvios-padrao
apos o final da janela, pode-se considerar que a probabilidade de violagdo ¢ de 100%.
Também ¢ interessante observar que os erros para baixo variaram até 2% enquanto os

erros para cima variaram até 15%.

Os casos anteriores tratam situagdes mais triviais, mas sdo uteis visto que o

nimero de pontos que caem nesta situagdo ¢ significativo.

J4

Outro caso ¢ mostrado na figura 6.12. Seja o quociente ql; = aij/a({t. A
figura mostra g/ x Fcor quando Fcor aplicado para corrigir a probabilidade de violagdo

p e também g/ x Fcor, quando Fcor aplicado para corrigir a probabilidade de espera p;.
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Os graficos mostram que para g1 > 1,25 o fator de corre¢do € zero ou muito
préoximo a zero, entdo se trata de uma situagdo em que ndo € necessario fazer corregdes,
ou seja, Fcor=0. E interessante observar que nestes casos, a fun¢do distribui¢do de
probabilidade do tempo de chegada ¢ normal, ou muito proximo a isto. Cerca de 10%
dos pontos cairam nesta regido, o que € um namero significativo de pontos em que

sabemos ndo ser necessarias correcoes no calculo.

6.4.2 — Parametros utilizados na regressiao

A técnica utilizada para corrigir os resultados obtidos pela suposi¢do de
normalidade do tempo de chegada foi a Regressdao Linear Multivariada. A técnica foi
aplicada com o uso do Matlab, através do comando “regress”. O comando “corrcoef”
foi utilizado para calcular os coeficientes de regressao e também para obter o valor “P-
value” que quando pequeno (digamos inferior a 0.05) significa que a correlagdo ¢

significativa.

A variavel de resposta ¢ Fcor = Real — Cal em algumas situagdes e Fcor =
Real/Cal para outras situagdes. Isto sera especificado conforme o caso. Real é o valor
obtido via simulagdo e Cal ¢ o valor calculado. Para obter Fcor foi necessario estudar

alguns parametros que mostrassem correlacdo com a variavel de interesse.

Estes parametros foram:

q1; = 01j/ 04 (6.13)
92, = 0/}, (6.14)
q3; = ),/ oty (6.15)
KL = (e; — ul) /ol (6.16)
KL2; = (I — ul)/al, (6.17)

O quociente g/ relaciona o desvio-padrao do arco com o desvio-padrao do
tempo de inicio de atendimento. O quociente ¢2 relaciona o desvio-padrao do arco com
o desvio padrdo do tempo de chegada. O quociente ¢3 relaciona o desvio-padriao do
tempo de chegada no cliente anterior com o desvio-padrdo do tempo de chegada no

cliente corrente. KL e KL2 foram descritos na sessdo 6.4.1 e estdo relacionados a
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distancia do tempo de chegada em relagdo ao inicio e final da janela de tempo,

respectivamente.

6.4.3 — Correcoes para a média truncada do tempo de chegada

Neste caso, temos Fcor = Real/Cal. O valor da média truncada foi calculado

conforme explicado na sessao 6.3 com o uso das equagdes 6.5 a 6.9.
Fcor foi estimado a partir de g/ e KL:
Fcor = f(q1,KL) = ¢co+ ¢y xql + c; * KL+ c3%ql *KL (6.18)

Os valores encontrados para os coeficientes ¢y a ¢z respectivamente foram:

1.0194, -0.0155, 0.0311 e -0.0249.

A tabela 6.2 mostra os coeficientes de correlacdo entre Fcor e cada um dos
parametros de entrada, juntamente com o respectivo nivel de significancia. Também ¢

mostrado na figura 6.13 um grafico com os resultados e regressao.

Parametros ql | KL | q1*KL
Coef. Correlacao | 0.34 | 0.73 | 0.62
P-value 0.06 | 0.00 | 0.00

Tabela 6.2: correlagdo para média truncada
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Figura 6.13: regressdo para corre¢do da média truncada
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Comparando os resultados da aplicacdo da regressdo com os resultados obtidos
através da equacdo 6.18, testes com o banco de rotas mostraram que o erro médio caiu

de 0.25 para 0.14 e que o erro maximo caiu de 1.59 para 0.86 em minutos.

6.4.4 — Correcoes para o desvio truncado do tempo de chegada

Neste caso, utilizou-se Fcor = Real/Cal. O valor do desvio truncado foi

calculado conforme explicado na sessao 6.3 com o uso das equagdes 6.5 a 6.9.

Fcor foi estimado a partir de ¢/, g3 e KL:
Fcor = f(q1,q3,KL) =co+ ¢y *ql+ c; *q3 + c3 KL+ ¢4 xql *q3
+c5*ql*KL + cg*q3*KL + c;xql *q3 *KL (6.19)

Os valores encontrados para os coeficientes ¢y a ¢, respectivamente foram:

1.6828, 0.1330, -0.4105, 0.3865, -0.0944, 0.1212, -0.3789 ¢ 0.1186.

A tabela 6.3 mostra os coeficientes de correlacdo entre Fcor e cada um dos

parametros de entrada, juntamente com o respectivo nivel de significancia.

Parametros ql q3 KL | q1*¢3 | q1*KL | ¢3*KL | q1*q3*KL

Coef. Correlagio | 038 | -039 | 037 | -0.4 0.51 0.52 0.56

P-value 0.02 | 0.06 | 0.02 | 0.01 0.00 0.00 0.00

Tabela 6.3: correlagdo para o desvio truncado

Comparando os resultados da aplicacao da regressao com os resultados obtidos
através da equagdo 6.19, testes com o banco de rotas mostraram que o erro médio caiu

de 0.48 para 0.18 e que o erro maximo caiu de 1.73 para 1.20 em minutos.

6.4.5 — Regressao para calculo do desvio do tempo de inicio de

atendimento

Diferentemente das demais variaveis, o calculo do desvio-padrdo do tempo de
inicio de atendimento (o04) ndo se utilizou de um fator de corre¢do. O valor de o, foi
estimado diretamente pelo uso de regressdes conforme citado na sessdo 6.3, equacdo

6.4.

o, foi estimado em fun¢do de oy, € p; da seguinte forma:



125

Oat = f(Otr,P1) = Co+ €1 * 0+ C3 Py + C3 % 0 * g (6.20)

Os valores encontrados para os coeficientes ¢y a ¢3 respectivamente foram: -
0.1648, 1.1253, 0.0942 ¢ -0.3637.

A tabela 6.4 mostra os coeficientes de correlagdo entre o, ¢ cada um dos
parametros de entrada, juntamente com o respectivo nivel de significAncia. Também ¢

mostrado na figura 6.14 um grafico com os resultados e regressao.

Parimetros ql | KL | q1*KL

Coef. Correlagao | 0.96 | -0.25 | 0.12

P-value 0.00 | 0.11 0.05

Tabela 6.4: correlag@o para desvio de atendimento

Desvio At.

Media Truncada 8 o8

Figura 6.14: regressao para desvio de atendimento

Comparando os resultados da aplicacdo da regressao com os resultados obtidos
via simulag@o, erro percentual médio foi de 4% e o erro maximo de 16%. Em valores
absolutos, o erro médio foi de 0,1 e o erro maximo foi de 0,5. Nos testes, este erro nio
se mostrou um problema, uma vez que o calculo da probabilidade mostrou-se bem mais

sensivel a erros no calculo da média do que a erros no célculo do desvio-padrao.
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6.4.6 — Correcoes para a probabilidade de espera

Neste caso, utilizou-se Fcor = Real — Cal. O valor da probabilidade de

espera (p;) foi calculado conforme descrito na sessdo 7.3.

Fcor foi estimado a partir de g2, g3 e KL:
Fcor = f(q2,q3,KL) =co+ ¢ *q2+ ¢, *q3 + c3 KL+ ¢4 *q2 * q3 (6.21)
+c5*q2*KL + cg*q3*KL + ¢c;xq2*q3 *KL

Os valores encontrados para os coeficientes ¢, a ¢, respectivamente foram:

0.0169, -0.0141, -0.0246, 0.0241, 0.0294, -0.0752, 0.0079 e 0.0390.

A tabela 6.5 mostra os coeficientes de correlacdo entre Fcor e cada um dos

parametros de entrada, juntamente com o respectivo nivel de significancia.

Pariametros q2 q3 | KL | q2*q3 | 2*KL | ¢3*KL | q2*%q3*KL

Coef. Correlagio | 041 | 0.29 | 0.56 | 0.38 0.33 0.55 0.30

P-value 0.00 | 0.06 | 0.00 | 0.00 0.03 0.00 0.05

Tabela 6.5: correlagdo para o tempo de espera

A tabela 6.6 mostra os erros obtidos para diferentes métodos de célculo. O
método identificado como ProbJ consiste em calcular p; simplesmente assumindo
normalidade, sendo o método adotado em Chang et al. (2009). Neste caso, p; =
P(TC H; < ej) onde TCH; € uma variavel aleatoria que descreve o tempo de chegada no
cliente i. A média ¢ dada por: E [TCH]-] = (,ué'at+,uij +5;) e a variancia por:
VITCH,] = (varl, + vary;).

O método ProbS (analogia a “separado”) que tenta separar a componente
normal da ndo normal, ¢ o método descrito na sessdo 6.3, da equagdo 6.10 a 6.12. O
terceiro método ¢ chamado de ProbR (analogia a “regressdo”) sendo o método que
corrige o resultado de p; obtido pelo método ProbS através da regressdo obtida nesta

sessao.
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Método | Erro médio | Erro maximo

ProbJ 3,05% 14,9%
ProbS 2,53% 11,5%
ProbR 1,99% 7,07%

Tabela 6.6: erros para calculo da probabilidade de espera

Observa-de na tabela 6.6 que o método ProbS teve resultados melhores que
ProbJ evidenciando que a idéia de separacdo ¢ util. O método ProbR obteve erros
expressivamente menores tanto para a média quanto para o erro maximo em relagao aos
demais 2 métodos, mostrando que o uso de regressoes de fato € capaz de reduzir o erro

obtido pela suposi¢ao de normalidade.

6.4.7 — Correcoes para a probabilidade de viola¢ao da janela

Neste caso, utilizou-se Fcor = Real — Cal. O valor da probabilidade de
violagdo (p) foi calculado conforme descrito na sessdo 6.3 com o uso das equagdes 6.5

a6.9.

Fcor foi estimado a partir de g/, g3 e KL2:
Fcor = f(q1,q3,KL2) =co+ c1*ql+ c; xq3+ c3*KL2+ c,*xql*q3  (6.22)
+c5*ql*KL2 + cg*q3 *KL2 + ¢, xql *xq3 *xKL2

Os valores encontrados para os coeficientes ¢y a ¢, respectivamente foram:

0.2040, -0.2778, -0.1146, -0.1811, 0.1925, 0.2726, 0.1197 ¢ -0.2034.

A tabela 6.7 mostra os coeficientes de correlagdo entre Fcor e cada um dos

parametros de entrada, juntamente com o respectivo nivel de significancia.

Parametros ql q3 | KL2 | q1*q3 | q1*KL2 | q3*KL2 | q1*q3*KL2

Coef. Correlagio | 050 | -0.23 | -0.72 | -0.47 | -0.64 -0.74 -0.59

P-value 0.01 | 0.10 | 0.00 | 0.02 0.00 0.00 0.00

Tabela 6.7: correlagdo para a probabilidade de violagdo da janela de tempo
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A tabela 6.8 mostra os erros obtidos para diferentes métodos de calculo: ProbJ,

ProbS e ProbR.

Método | Erro médio | Erro maximo

ProbJ 3,8% 15%
ProbS 3,2% 12,6%
ProbR 2,5% 7,4%

Tabela 6.8: erros para calculo da probabilidade de violagdo

Observa-se que o método ProbS obteve um desempenho melhor que ProbJ e

que o método ProbR foi superior ao ProbS.

Os parametros de entrada utilizados nas regressoes descritas neste trabalho sdo
aqueles cujas regressdes mostraram melhores resultados. Naturalmente, muitos outros
testes envolvendo outros parametros foram realizados. Até este momento, os estudos se
concentraram no banco de 16 rotas descrito na sessdao 6.4. No capitulo 8, experimentos
serdo realizados num banco de rotas maior com o objetivo de avaliar os métodos

estudados.

6.5 - ALGORITMO PARA O PRVJT COM TEMPO DE VIAGEM

ESTOCASTICO

Implementou-se uma heuristica baseada na HJT (utilizada para resolver o PRV
com janela de tempo) chamada aqui de HJTE (analogia a heuristica com janela de
tempo estocastica). Algumas alteragdes foram necessarias para tornar a heuristica capaz
de resolver o problema de roteamento tratando os tempos de viagem de modo

estocastico € ndo mais deterministico.

A principal mudanga diz respeito ao modo de checar a viabilidade de uma rota
quanto ao respeito a janela de tempo. Agora, além da janela propriamente dita, ha
também um pardmetro de entrada que ¢ o nivel de servigo desejado para as rotas. O
tempo de viagem entre os arcos ndo € mais uma constante e sim uma variavel aleatoria
de distribui¢do normal com pardmetros u;; € o0;; (média e desvio-padrdo,

respectivamente).
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A principal diferenga entre o HJT e HITE ¢é que no segundo, todos os
procedimentos de verificacdo de rota deterministicos do primeiro foram substituidos
pelo procedimento de verificagdo estocastico descrito a seguir no algoritmo 6.1. Trata-
se de um pseudocddigo que tem como objetivo a clareza do método e ndao uma

programacao enxuta.

No pseudocodigo, » ¢ um vetor com a rota a ser verificada; num ¢ uma
constante com o numero de veiculos da rota; e trata-se de um vetor com a abertura da
janela de tempo dos clientes; / ¢ um vetor com o fechamento da janela de tempo dos
clientes; s ¢ um vetor com o tempo de atendimento (servigo) em cada cliente; dis ¢ uma
matriz com a distincia entre os clientes (neste caso, também o tempo, considerando-se
velocidade unitaria); multip € uma constante multiplicadora para determinar o desvio-
padrdo do arco, ou seja, 0;; = p;; * multip. Finalmente, NS ¢ uma constante que
significa o nivel de servico desejado. A fungdo VerificarViabilidadeRota retorna um

valor bindrio NSok, onde NSok = 1 significa que a rota ¢ viavel.

A fungdo CalProbN(u, o, §) retorna a probabilidade: P(V < §), onde V' ¢ uma
variavel aleatoria supostamente normal, dada por V = N(u,d?). O calculo é realizado
segundo Abramowitz & Stegun (1964). O termo equacao refere-se as equacdes obtidas
pelas regressoes lineares realizadas nas sessdes 6.4.3 a 6.4.7. E o termo parametros
refere-se aos parametros utilizados nas equacdes obtidas via regressdo, descritos na

sessdo 6.4.2.
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Algoritmo 6.1: /[NSok] = VerificarViabilidadeRota(r, num, e, I, s, dis, multip, NS)

1: NSok=1;

2: MedArco = dis(dep, r(1));

3: DevArco = multip* MedArco,

4: tch = MedArco;

5: dev = DevArco;

6: J=1r(l));JIl =e(r(l)); S =sr)),

7: prob = CalProbN(tch, dev, J);

8: [medtrunc, devtrunc]=CalTrunc(tch,dev,J1),

9: probl = CalProbN(tch, dev, J1),

10: tat =((probl)*J1 +(1-probl)*medtrunc;

11: tatl= medtrunc, tat2 = JI;

12: devat = RegressdaoDevAt(equacao, parametros);

13: var = [ devat?]; varl = [ devtrunc?];

14: para (z=1,2,..,num — 1) faca

15: MedArco = dis(r(z), r(z+1));

16: DevArco = multip* MedArco,

17; J=1lrz); JI =e(r(z)), S =s(rz),

18: tch = tat+MedArco+S;

19: tchl = tatl + MedArco + S;

20: tch2 = tat2 + MedArco + S;

21: dev = [var + DevArco?]'/?;

22: devl = [varl + DevArco?]'/?;

23: parametros = CalcularParametros(dados),

24: normal = AssumirNormalidade(parametros),

25: proba = CalProbN(tchl, devl, J);

26: probb = CalProbN(tch2, dev2, J);

27: probs=(probl*probb)+((1-probl)*proba);

28: Fcor = RegressaoProb(equacoes, parametros, normal);
29: prob = probs + Fcor;

30: se (prob > 1 - NS)

31: NSok = 0;

32: retornar NSok;

33: fim;

34: [medtrunc, devtrunc]=CalTrunc(tch, dev, J1);
35: Fcor = RegressaoMedTrunc(equacoes, parametros, normal);
36: medtrunc = medtrunc*Fcor,

37: Fcor = RegressaoDevTrunc(equacoes, parametros, normal);
38: devtrunc = devtrunc *Fcor;

38: proba = CalProbN(tchl, devl, JI);

39: probb = CalProbN(tch2, dev2, J1);

40: probls=(probl*probb)+((1-probl)*proba),

41: Fcor = RegressaoProb (equacoes, parametros, normal);
42: probl = probls + Fcor,

43: tat =((probl)*J1 +(1-probl)*medtrunc,

44: tatl = medtrunc; tat2 = JI;

45: devat = RegressaoDevAt(equacoes, parametros);
46: var = [ devat?]; varl = [ devtrunc?];

47: fim;
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Convém notar que transformar o problema deterministico em estocéstico ndo ¢é
a tarefa mais dificil. A maior dificuldade ¢ fazer o modelo com tempo de viagem
estocastico funcionar adequadamente, no sentido de calcular a probabilidade de
violacdo da janela de cada cliente em cada rota com o menor erro possivel. Portanto,
todos os estudos realizados concentraram-se em criar um método de calculo que
fornecesse erros no célculo da probabilidade menores que demais métodos descritos na

literatura.

O HJTE implementado ¢ um CCP (Chance Constrained Programming Model)
e resolve o modelo matematico descrito na sessdo 4.1.4, com duas diferengas: o tempo
de atendimento num dado cliente é deterministico e nao ha nivel de servico
especificado para o deposito. Ambas as diferencas ndo implicam em perda de
generalidade do método proposto. A implementagdo do modelo CCP permite que um
modelo SPR seja implementado com facilidade, apenas atribuindo um termo de
penalidade na fungdo objetivo associado a probabilidade de violagdo da janela de

tempo mesmo quando o nivel de servigo € atendido.

Reforca-se que o mais dificil ¢ calcular a probabilidade de violagdao da janela
com o menor erro possivel devido as dificuldades conseqiientes do desconhecimento
da distribui¢do de probabilidade do tempo de chegada do veiculo nos clientes, de

modo que o modelo implementado no trabalho atende integralmente este propdsito.

6.6 — DISCUSSAO FINAL

Neste capitulo, tratou-se do PRVJT com Tempo de Viagem Estocastico.
Inicialmente mostramos que a suposi¢do de normalidade para o tempo de chegada do

veiculo € fragil, pois em muitas situagdes a distribui¢do ndo ¢ normal.

Também mostramos que o tempo de chegada num dado cliente tem origem na
soma de dois componentes, sendo um normal € o outro nao normal. Esta observacao
motivou o desenvolvimento de uma estratégia (identificada como ProbS ) que calcula
a probabilidade de violagdo (e também de espera) separando estas duas componentes.
Isto faz sentido, pois a fonte do erro fica limitada apenas a componente ndo normal

referente aos valores de chegada em que ndo ha espera.

Regressdes lineares multivariadas foram estudas para reduzir os erros das

variaveis que precisam ser estimadas para o calculo das probabilidades envolvidas.
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Observou-se que para o calculos das probabilidades de violagdo e de espera, os
resultados mostraram uma potencial vantagem dos métodos ProbS e ProbR sobre o
método ProbJ (que apenas assume normalidade). O desempenho deste método sera

melhor avaliado nos experimentos descritos no capitulo 8.

Finalmente foi descrito o funcionamento da heuristica que resolve o problema
de roteamento estocdstico, especificamente o procedimento que realiza a verificacao

de violagdo das janelas de tempo de uma dada rota.

O fenomeno investigado diz respeito ao efeito das janelas de tempo no tempo
de chegada dos veiculos, caracterizado por uma distribuicdo de probabilidade cuja
forma varia ao longo dos clientes de uma dada rota. A investigacdo conduzida neste
capitulo permitiu desenvolver uma metodologia inédita na literatura com o proposito
de estimar os parametros da média e do desvio-padrao do tempo de chegada e também

para calcular a probabilidade de violagao.
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CAPITULO 7

RESULTADOS DOS MODELOS DETERMINISTICOS

Neste capitulo sdo realizados experimentos para validar os modelos
deterministicos desenvolvidos: capacitado, capacitado com distancia méxima e
capacitado com janela de tempo. Os experimentos foram realizados em um laptop com
1GB RAM, processador Dual Core de 1.8 GHz, sistema operacional Windows XP. Os

algoritmos foram implementados em Matlab, versao 7 (R14).

7.1 - RESULTADOS PARA O PRV CAPACITADO

As heuristicas H1, H2, H3 e H4 sdo aplicaveis a problemas de roteamento de
veiculos capacitados, numa abordagem estatica e deterministica. Elas foram testadas em

7 instancias de Christofides et al. (1979).

Relembrando, H1 utiliza as estratégias /LS e VND. H2 ¢ igual a H1, porém
com a adicdo da Lista Tabu. J& H3 ¢ igual a H2, mas com a adicdo do “Operador

Adaptativo”. Finalmente, H4 ¢ igual a H3 com a adi¢do do GLS na fase de perturbacao.

Os resultados sdo mostrados nas tabelas a seguir, onde N ¢ o numero de

clientes, NV ¢ o nimero de veiculos e D ¢ a distancia total percorrida pelos veiculos.

Em todos os experimentos e algoritmos, o critério de parada utilizado foi de 7

iteragdes consecutivas sem melhoria no melhor resultado encontrado.

7.1.1 — Resultados para a Heuristica H1

A heuristica H1 ¢ a versdo mais simples das heuristicas desenvolvidas neste
trabalho. As buscas “Realocagdo” ¢ “IntercAmbio” trabalharam com NR=4. A busca
“Inter Rotas Probabilistico” utilizou 10*N como nimero méaximo de movimentos a
serem testados em cada execu¢do, onde N ¢ o nimero de clientes do problema. Os

melhores resultados em 10 execug¢des sao descritos na tabela 7.1.

O Gap Médio (%) trata-se da média dos gaps de cada instancia. O gap de cada

instancia ¢ calculado da seguinte forma: gap%; = (s; —s;)/s;. Onde gap%; ¢ o
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gap% obtido para a instancia i; s; € a melhor avaliagdo da funcdo objetivo conseguida
pela heuristica; e s; ¢ a melhor solu¢do conhecida para a instancia i. Este ¢ o modo

como Mester (2007) relata os resultados de sua pesquisa, sendo o mesmo utilizado neste

trabalho.
Melhor Conhecido Resultado H1
Problema N NV D NV D Gap (%)
vrpncl 50 5 524.6 5 524.6 0.00
vrpnc2 75 10 835.26 10 844.08 1.04
vrpne3 100 8 826.14 8 827.39 0.15
vrpned 150 12 1028.42 12 1046.8 1.76
vipneS 199 17 1298.8 17 1335.1 2.72
vrpncll 120 7 1042.11 7 1052.4 0.98
vrpncl2 100 10 819.56 10 819.96 0.05

Gap Médio (%) 0.96
Tabela 7.1: Resultados para Christofides ef al. (1979)

As instancias 1,3, e 12 apresentaram bons resultados, sendo que instancia 1
teve o melhor resultado da literatura igualado (que neste caso ¢ de fato o valor 6timo).
As instancias 4 e 5 apresentaram resultados piores. Estas instancias ficam presas em
minimos locais muito cedo e mesmo alterando-se o critério de parada de forma a
realizar-se mais tentativas, melhores resultados ndo sao conseguidos. Espera-se que a
implementa¢do da busca tabu na heuristica H2 ajude o algoritmo a lidar melhor com

estes Otimos locais.

7.1.2 — Resultados para heuristica H2

A heuristica H2 trata-se de uma versao com a implementagao da Busca Tabu.
A busca denominada “Busca Tabu” utilizou NR=4. A Lista Tabu teve tamanho 5, ou
seja, a inversdo de qualquer dos Gltimos 5 movimentos que levaram ao melhor resultado
corrente do algoritmo era proibida. Estes valores foram os mesmos para H3 e H4. Os
melhores resultados em 10 execugdes sdo mostrados na tabela 7.2, juntamente com os

resultados de H1 para facilitar a andlise.
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Melhor Conhecido Resultado H1 Resultado H2
Problema N NV D NV D Gap (%) | NV D Gap(%)
1 50 5 524.6 5 524.6 0.00 5 524.6 0.00
2 75 10 835.26 10 844.08 1.04 10 843.6 0.99
3 100 8 826.14 8 827.39 0.15 8 827.39 0.15
4 150 | 12 1028.42 12 1046.8 1.76 12 1045.4 1.62
5 199 | 17 1298.8 17 1335.1 2.72 17 1330.9 241
11 120 7 1042.11 7 1052.4 0.98 7 1049.8 0.73
12 100 | 10 819.56 10 819.96 0.05 10 819.60 0.00

Gap Médio (%) 096  Gap Médio (%)  0.84

Tabela 7.2: Resultados para Christofides et al. (1979)

Exceto as instancias 1 € 3 em que H1 e H2 tiveram os mesmos resultados, em
todas as demais instancias, H2 melhorou. Para a instancia 12, H2 igualou o melhor
resultado da literatura. Isto indica que a Lista Tabu ajudou o algoritmo a lidar melhor

com os 6timos locais.

7.1.3 — Resultados para a heuristica H3

A heuristica H3 ¢ uma versdao que usa a Memoria Adaptativa além da Busca
Tabu. O procedimento “Operador Adaptativo” utilizou n=0.1; B= N/(2*nv), onde nv € o
nimero de veiculos da primeira solugdo obtida pelo método de Gillet e Miller, e N € o
numero de clientes do problema. O valor de x4 foi calculado como 0.5* (S/4), onde S € o
valor da func¢do objetivo para a melhor solugdo corrente € A ¢ o valor do arco de maior
comprimento da melhor solucdo corrente. O nimero de filhos foi M=3. Os melhores

resultados em 10 execugdes sao mostrados na tabela 7.3.



Melhor Conhecido Resultado H3

Problema N NV D NV D Gap (%)
vrpncl 50 5 524.6 5 524.6 0.00
vrpnc2 75 10 835.26 10 837.58 0.28
vrpnc3 100 8 826.14 8 827.39 0.15
vrpncd 150 | 12 1028.42 12 1035.4 0.67
vrpne5S 199 | 17 1298.8 17 1327.2 2.14
vrpncll 120 7 1042.11 7 1048.1 0.57
vrpncl2 100 | 10 819.56 10 819.56 0.00
Gap Médio (%) 0.54

Tabela 7.3: Resultados para Christofides et al. (1979)
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Os resultados de H3 mostram uma melhora relevante do algoritmo em relacao

as heuristicas H1 e H2, mostrando que a inclusdo da Memoria Adaptativa no algoritmo

de fato trouxe beneficios. As instancias 2,4,5¢ 11 tiveram melhores resultados que H2.

O gap médio de H3 em relagdo a H2 foi reduzido em 35%, e de H3 em relagdo a HI,

teve uma reducao de 44%.

7.1.4 — Resultados para a heuristica H4

A heuristica H4 ¢ uma versao que usa, além da Memoria Adaptativa e da

Busca Tabu, um critério de secle¢do basecado no GLS dentro do mecanismo de

perturbagdo. O valor do parametro u utilizado no calculo da fungdo pseudo-objetivo foi

calculado da mesma forma que em H3. Os melhores resultados em 10 execucdes sdao

mostrados na tabela 7.4.



Melhor Conhecido Resultado H4

Problema N NV D NV D Gap (%)
vrpncl 50 5 524.61 5 524.61 0.00
vrpnc2 75 10 835.26 10 835.26 0.00
vrpnc3 100 8 826.14 8 827.39 0.15
vrpncd 150 | 12 1028.42 12 1033.4 0.48
vrpne5S 199 | 17 1298.80 17 1325.20 1.99
vrpncll 120 7 1042.11 7 1048.10 0.57
vrpncl2 100 | 10 819.56 10 819.56 0.00
Gap Médio (%) 0.46

Tabela 7.4: Resultados para Christofides et al. (1979)
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O algoritmo H4 melhorou os resultados obtidos por H3 nas instancias 2,4 e 5.

No caso da instancia 2, H4 conseguiu igualar mais um resultado ao melhor encontrado

na literatura. O fato de H4 ter encontrado melhores resultados para trés instancias

mostra que o critério de selecdo baseado no GLS foi util.

7.1.5 — Comparacao das 4 heuristicas

Na tabela 7.5 ¢ descrito a média e o desvio-padrao tanto da avaliacdo da

funcao objetivo como também para o tempo de execucdo de cada uma das 4 heuristicas

para as instancias testadas. Foram executadas 10 rodadas para cada uma das instancias

numa seqiiéncia aleatoriamente permutada. A instancia de 50 clientes ndo foi descrita

aqui, pois todas as heuristicas encontraram o valor 6timo desta instancia, de modo que

ela ndo contribui para o objetivo desta sessdo que ¢ comparar o desempenho das 4

heuristicas.
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Avaliacio da Funcio Objetivo

H1 H2 H3 H4

Probl. N Média Desvio | Média Desvio | Média Desvio | Média  Desvio

2 75 | 847,02 1,94 845,35 2,28 843,25 4,27 842,87 4,49
100 | 834,00 4,79 832,81 4,63 831,37 3,31 828,90 1,67
150 | 1049,77 3,23 | 1049,80 3,75 | 1041,23 3,39 |1039,30 4,91
199 | 134396 5,22 | 134148 556 | 1337,87 5,85 | 133594 5,83
11 120 | 1058,30 5,06 | 1054,68 5,57 | 1052,22 4,59 | 1051,92 5,07
12 100 | 823,78 3,25 823,57 3,71 822,00 3,14 822,03 3,12

wm Bk~ W

Tabela 7.5: Resultados para Christofides ef al. (1979)

Os dados utilizados para obter a tabela anterior foram utilizados para a
aplicacdo de testes estatisticos ndo paramétricos que pudessem comparar a média e a
variancia dos resultados obtidos e permitir afirmar se alguma heuristica realmente tem

melhor avaliacdo da fung¢do objetivo que as demais.

Testes 2 a 2 foram realizados entre as 4 heuristicas, formando 6 cenarios de
teste. Para cada cendrio, foi aplicado inicialmente o Teste de Levene para saber se havia
diferenga significativa entre as variancias. Em caso de diferenca significativa, aplicou-
se a seguir o Teste T para 2 amostras assumindo variincias diferentes com o objetivo de
comparar as médias. Em caso de diferenca nao significativa, aplicou-se o Teste de
Mann-Whitney. A tabela 7.6 mostra o nivel de significAncia obtido em cada um dos
cenarios para cada uma das instancias para a variancia o e para a média u. O nivel de
confianca desejado foi de 90%, de forma que um nivel de significancia menor ou igual a
0.10 indica que hé diferengas entre os 2 grupos testados. Os testes foram realizados com

0 uso do Minitab 15.
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Testes Estatisticos — Nivel de significincia

Prob. 2 Prob. 3 Prob. 4 Prob. 5 Prob. 11 Prob. 12
Cenarios | g2 n o2 i o2 n o2 i o2 i o2 n
Hl1xH2 | 0.85 0.16 | 0.77 047 | 040 085 | 083 025 |09 0.09 | 0.55 0.70
Hl1xH3 | 0.02 0.03 | 033 022 | 089 0.00 | 0.84 0.03 | 045 0.01 | 0.56 0.10
Hl1xH4 | 0.05 0.02 | 0.06 0.01 [ 0.17 0.00 | 0.81 0.01 | 046 0.01 | 0.53 0.10
H2xH3 | 0.03 0.19 | 0.05 043 | 034 0.00 | 0.71 0.12 | 0.66 0.22 | 0.34 0.27
H2xH4 | 0.05 0.03 | 0.00 0.03 | 0.44 0.00 | 098 0.04 | 0.61 0.18 | 0.32 0.34
H3xH4 | 095 0.82 | 0.09 0.06 | 0.15 024 | 0.71 0.40 | 0.88 1.00 | 0.97 0.90

Tabela 7.6: Nivel de Significancia dos Testes de Hipotese

Para tomada de decisdo utilizou-se o seguinte critério: quando foi possivel
afirmar que a heuristica H; apresentou menor média que a heuristica H; para uma dada
instancia, entdo 1 ponto foi computado para H;. Por exemplo, no cenério H1 x H2 para a

instancia 11, foi possivel afirmar que H2 apresentou menor média que H1, implicando em 1

ponto para H2. Isto gerou a tabela 7.7 a seguir:

Heuristica Pontos
H1 0
H2 1
H3 6
H4 10

Tabela 7.7: Ranqueamento das Heuristicas quanto a fung¢éo objetivo

A tabela 7.7 permite afirmar que, dentro do escopo dos experimentos

realizados, a heuristica H4 tem o melhor desempenho quanto a funcao objetivo.

A tabela 7.8 possui os dados referentes ao custo computacional das heuristicas
medido em fun¢do do numero de operagdes realizadas. A operagdo escolhida foi o
numero de verificacdes da viabilidade de uma rota quanto ao respeito da capacidade do
veiculo. Esta operagdo foi escolhida, pois sempre que um movimento inter-rotas é
realizado € necessario que esta verificagdo seja feita, de modo que isto tem relacdo

direta com o tempo de execucdo do algoritmo.
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Avaliacio do Custo Computacional
H1 H2 H3 H4
Probl. N | Média Desvio | Média Desvio | Média Desvio | Média Desvio
2 75 | 44041 16168 | 37786 7827 66265 22202 | 74966 16004
100 | 98128 51677 | 116323 63724 | 148247 54862 | 159828 70799
4 150 | 220226 53162 | 224131 45123 | 257977 72459 | 250202 58354
5 199 | 689179 225027 | 595345 189654 | 749235 308404 | 605790 160838
11 120 | 103604 10212 | 99954 7596 | 105570 3798 | 105289 4212
12 100 | 50258 4240 55593 9714 | 65841 6251 66121 6118
Média 200906 188189 232189 211866

Tabela 7.8: Numero de operagdes realizadas

Pela tabela 7.8, mesmo que a heuristica H4 apresente um custo computacional
diferente das demais, ndo considerou-se esta possivel diferencga significativa o suficiente
para penalizar a heuristica, de modo que consideramos a heuristica H4 a melhor dentre
as 4 heuristicas desenvolvidas. Isto evidencia que o uso dos conceitos de Busca Tabu,

Memoria Adaptativa e Guided Local Search foram inseridos com sucesso no contexto

da heuristica /LS com VND.

Segundo Hoos & Stutzle (2004), pode ser interessante visualizar as diferengas
entre os algoritmos graficamente. Como exemplo, a figura 7.1 mostra a convergéncia
dos algoritmos para a instancia 4 com 150 clientes. As curvas foram geradas através de
uma regressao logaritmica obtida a partir da média dos dados de 10 execugdes de cada
algoritmo. O valor da estatistica R? é dado nos graficos para indicar a qualidade da
regressdao. A figura 7.2 mostra o grafico para os mesmos dados com o eixo horizontal

em escala logaritmica.
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Figura 7.1: Gap x Quantidade de Operagdes (instancia 4: 150 clientes)
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Figura 7.2: Gap x Operagdes (problema 4). Escala Logaritmica para eixo Xx.

Também pode ser interessante conhecer a fun¢do densidade de probabilidade

de um algoritmo. Assim, para os algoritmos H1 e H4, e para a instancia 4, foram

realizadas 100 execugdes limitadas a 4 minutos. Desta forma foi possivel fazer o

histograma e conhecer a distribui¢do de probabilidade destas heuristicas. Para ambas,

houve adesdo no teste de normalidade. Resultados nas figuras 7.3 ¢ 7.4.
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Histogramas H1 e H4
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Figura 7.3: histograma para H1 e H4 separados
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Figura 7.4: histograma para H1 e H4 juntos

Nos testes realizados com base em dados obtidos em 10 execu¢des ndo houve

adesdo a distribui¢do normal, mas para 100 execucdes houve esta adesdo.

De qualquer forma, os resultados das figuras 7.3 e 7.4 continuam a confirmar a

superioridade da heuristica H4 sobre as demais.
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7.2 — RESULTADOS PARA O PRV CAPACITADO COM

DISTANCIA MAXIMA

A heuristica H4 foi alterada para resolver também os problemas com distancia
maxima das rotas, ou seja, consideram a existéncia de uma janela de tempo apenas para
os veiculos. Esta heuristica foi escolhida por ter encontrado os melhores resultados
dentre as 4 heuristicas: H1, H2, H3 e H4. A heuristica foi validada com 7 instancias de
Christofides et al. (1979). Estas 7 instancias juntamente com as 7 utilizadas no tdpico
anterior completam todas as 14 instancias de Christofides. Os melhores resultados
dentre 10 execucdes para cada uma das instancias sdo apresentados na tabela 7.9. Em
todos os experimentos, o critério de parada utilizado foi de 7 iteragdes consecutivas sem

melhoria no melhor resultado encontrado.

Melhor Conhecido Resultado H4
Problema N NV D NV D Gap (%)
vrpnc6 50 6 555.43 6 555.43 0.00
vrpnc7 75 11 909.68 11 912.9 0.35
vrpnc8 100 9 865.94 9 865.94 0.00

vipne9 150 | 14 1162.55 | 14 11824 | 1.68
vrpnel0 199 | 18 139585 | 18 14244 | 2.00
vrpnel3 120 | 11 1541.14 | 11 15532 | 0.80
vrpneld 100 | 11 866.37 11 86637 | 0.00
Gap Médio (%)  0.70 %

Tabela 7.9: Resultados para Christofides et al. (1979).

Observa-se que o algoritmo foi capaz de igualar o melhor resultado conhecido

em 3 instancias, atestando sua eficiéncia.

Foi implementado ainda um algoritmo que sera utilizado num ambiente real de
uma empresa de distribuicdo que realiza em média duas mil entregas por dia (detalhes
em Pessoa & Miranda, 2011). Logo, tratando-se de instancias classificadas como Very
Large Scale, o custo computacional passa a ser importante para a viabilidade pratica do
algoritmo. Para mais informagdes sobre problemas de roteamento de larga escala,

fazemos referencia a Kytojoki et al., 2007.
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Desta forma, o algoritmo implementado trata-se de uma versao simplificada da
heuristica H1 adaptada para resolver o PRV com distdncia maxima. Diz-se tratar-se de
uma versao simplificada pois a fase de perturbagdo que originalmente era composta de
trés operadores genéticos, nesta versao ¢ composta por apenas 1 operador. Além disto,
diferentemente de todos os demais algoritmos deste trabalho que foram implementados

em Matlab, este foi implementado em Delphi.

A tabela 7.10 mostra os resultados desta heuristica. O tempo computacional ¢
dado em relagdo ao tempo de execucao da mesma versdo em Matlab, ou seja: [(tempo
em Delphi)/ (tempo em Matlab)]*100. O gap relatado ¢ o melhor de 10 execucdes e o

tempo foi calculado a partir da média de 10 execucdes.

Melhor Conhecido Heuristica Delphi
Problema N NV D NV D Gap (%) | Tempo (%)
vrpnc6 50 6 555.43 6 560.88 0.97 5.0
vrpnc7 75 11 909.68 11 920.5 1.18 33
vrpnc8 100 9 865.94 9 871.98 0.69 10.4
vrpne9 150 | 14 1162.55 14 1185.5 1.94 7.71
vrpncl0 199 18 1395.85 18 1431.7 2.50 9.24
vrpncl3 120 11 1541.14 11 1554.8 0.88 14.86
vrpncl4 100 | 11 866.37 11 869.06 0.31 4.38

Gap Médio (%)  1.21 %
Tabela 7.10: Resultados para Christofides et al. (1979)

A tabela 7.10 mostra que o algoritmo implementado em Delphi conseguiu
reduzir expressivamente o tempo computacional ainda com uma boa qualidade da

solugao.

7.3 - BENCHMARKS PARA VRP CAPACITADO

A tabela 7.11 mostra os resultados obtidos pela heuristica H4 (implementada
em Matlab) e pela heuristica HI (implementada em Delphi). A qualidade das solugdes e
o tempo computacional s3o comparados com outros trabalhos reconhecidos na
literatura. Os resultados referem-se a todas as 14 instancias de Christofides ef al. (1979),

sendo as 7 primeiras puramente capacitadas e as demais com restricdo de distancia
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maxima para as rotas. Cada coluna fornece a melhor solugdo encontrada por cada uma
das heuristicas. As ultimas 4 linhas da tabela relatam respectivamente: o gap médio
percentual em relagdo as melhores solucdes conhecidas, o tipo e a velocidade em MHz
do computador utilizado, € o tempo médio de execucao por problema em minutos. As
informagdes foram obtidas em Mester (2007). O gap de H1 e H4 refere-se a melhor
solugdo encontrada em 10 execugdes. O tempo de H1 e H4 ¢ dado pela média destas

mesmas 10 execugdes.

A linha com o gap % trata-se da média dos gaps de cada instancia. O gap de
cada instancia ¢ calculado da seguinte forma: gap%}' = (s!' — s;)/s;. Onde gap% é
o gap% da instancia i obtida pela heuristica 4; s é a melhor avaliacio da fungo
objetivo conseguida pela heuristica 4 na instancia i; e s; ¢ a melhor solu¢do conhecida

para a instancia i.

H4 H1 Mester Tarantilis Reimann et. Toth & Vigo
Problema
(Matlab) (Delphi) (2007) (2005) al. (2004) (2003)
1(50) 524.61 524.61 524.61 524.61 524.61 524.61
2(75) 835.26 845.71 835.26 835.26 840.61 838.60
3 (100) 827.39 828.51 826.14 826.14 828.21 828.56
4 (150) 1033.40 1048.60 1028.42 1028.42 1037.57 1033.21
5(199) 1325.20 1339.35 1291.29 1311.48 1306.91 1318.25
6 (50) 555.43 560.88 555.43 555.43 553.43 555.43
7(75) 912.90 920.50 909.68 909.68 917.50 920.72
8 (100) 865.94 871.98 865.94 865.94 865.94 869.48
9 (150) 1182.40 1185.50 1162.55 1162.55 1173.94 1173.12
10 (199) 1424.40 1431.70 1401.12 1407.21 1415.53 1435.74
11 (120) 1048.10 1055.60 1042.11 1042.11 1043.46 1042.87
12 (100) 819.56 819.96 819.56 819.56 819.56 819.56
13 (120) 1553.2 1554.8 1541.14 1544.01 1546.84 1545.51
14 (100) 866.37 869.06 866.37 866.37 866.37 866.37
Gap % 0.62 1.23 0.03 0.18 0.48 0.64
Tipo PC AMD AMD Pentium IV Pentium Pentium Pentium
MHz PC 1800 1800 2800 400 900 200
Minutos 6.1 0.91 2.8 6.6 3.8 3.8

Tabela 7.11: Gaps para benchmarks de Christofides et. al (1979)
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O foco do trabalho esta na qualidade das solucdes obtidas, indicada pelos gaps
obtidos, desejando-se aproximar os resultados obtidos dos melhores alcancados na
literatura. Embora este seja o principal objetivo, e embora estejamos usando uma
linguagem de programacao muito mais lenta que linguagens como C, C++, Java, Delphi
e outras, temos consciéncia de que ndo podemos ter tempos de execu¢do muito mais

altos do que os tempos reportados na literatura, ou mesmo, tempos proibitivos.

Sabemos ser dificil comparar tempos de execu¢do de algoritmos
implementados em linguagens diferentes, computadores diferentes e em anos diferentes,
mas pela tabela 7.11, pode ser visto que os tempos computacionais obtidos sdo
razoaveis, dentro do que esperamos para este trabalho. Observa-se que a heuristica H1
implementada teve um tempo de execucao 85% menor que a heuristica H4. Embora H1
seja mais simples que H4, atribui-se a maior parte desta diferenca a simples mudanca na

linguagem de programagao, ja que os testes foram executados na mesma maquina.

Quanto a qualidade das solugdes, observa-se que H4 teve um gap% médio
ligeiramente melhor que Toth & Vigo (2003), embora tenha sido superado pelas demais
heuristicas (exceto H1). Consideramos estes gaps pequenos € que os resultados foram

satisfatorios.

7.4 — RESULTADOS PARA O PRV COM JANELA DE TEMPO

A heuristica HJT descrita no item 5.6 foi validada em 12 instancias de
Solomon de 100 clientes. Escolheu-se 2 instancias de cada uma das 6 classes de
problemas (C1, C2, R1, R2, RC1, RC2) para ser possivel testar a heuristica em
problemas com diferentes caracteristicas. Um fator diferencial que motivou a escolha
da segunda instancia para cada uma das classes foi o fato destas instdncias ndo terem
otimo conhecido (Alvarenga, 2005). Isto ¢ um indicador da dificuldade destes

problemas. A tabela 7.12 resume as caracteristicas principais das instancias escolhidas.
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Problema Distribuicao Largura da Horizonte de Clientes ¢/
Geografica Janela Tempo Janela (%)
Cl101 Cluster 60 1236 100
C104 Cluster 60 1236 25
C201 Cluster 160 3390 100
C204 Cluster 160 3390 25
R101 Uniforme 10 230 100
R104 Uniforme 10 230 25
R201 Uniforme 27a212 1000 100
R204 Uniforme 27a2l2 1000 25
RC101 Misto 30 240 100
RC104 Misto 30 240 25
RC201 Misto 120 960 100
RC204 Misto 120 960 25

Tabela 7.12: caracteristicas das instancias de teste

O critério de parada utilizado foi de 7 iteragcdes consecutivas sem melhoria no

melhor resultado encontrado. Os resultados sdo mostrados na tabela 7.13 e confrontados

com os melhores resultados conhecidos segundo Repoussis et al. (2009). Os resultados

também sdo comparados com a heuristica HGC NV de Alvarenga (2005).
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Melhor Resultado HJT Resultado HGC_NV
Problema | NV D NV D Gap Minutos NV D Gap
C101 10 824.94 10 828.93 0.48 4.2 10 | 828.94 0.48
C104 10 824.78 10 83845 1.63 9.6 10 | 824.78 0.00
C201 3 591.56 3 591.56 0.00 1.5 3 591.56 0.00
C204 3 590.6 3 590,6 0.00 1.4 3 590.6 0.00
R101 19 1645.79 19  1652.8 0.42 33.6 19 | 1650.8 0.30
R104 9 1007.24 9 1015.6 0.82 30.9 9 |1012.59 | 0.53
R201 4 1252.34 4 1275.2 1.79 43.4 4 1263.8 0.91
R204 2 825.52 2 871.76 53 31.8 2 | 887.56 6.99
RC101 14 1696.94 14 1701.82 | 0.29 10.8 14 |1698.82 | 0.11
RC104 10 1135.48 10 11583 1.97 12.5 10 | 1163.31 | 2.39
RC201 4 1406.91 4 1469.8 4.28 232 4 1146221 | 3.78
RC204 3 798.41 3 818.23 242 19.5 3 815.62 2.11
Total 91 12601 91 12813 - 222 91 12791 -
Gap % - - 0 1.66 - - 0 1.49 -

Tabela 7.13: Resultados para Solomon (1987).

Os resultados da tabela 7.13 podem ser considerados satisfatorios, pois
mostram que a heuristica desenvolvida aproximou-se dos melhores resultados
conhecidos. Os melhores resultados foram obtidos para os problemas C201 e C204 em
que a solugdo Otima foi encontrada. Os piores resultados foram obtidos para as
instancias R204 e RC201 com gaps acima de 4%. A heuristica HGC NV também teve
os piores resultados exatamente para estas 2 instincias, indicando que estes problemas
sdo particularmente dificeis. Quanto ao numero de veiculos, foi possivel encontrar o

valor minimo em todas as instancias.

Comparando o HJT com o HGC NV, observa-se que o HIT igualou 3
instancias (C101, C201 e C204), superou 2 instancias (R204 e RC104) e foi superado
nas demais. Os resultados podem ser considerados competitivos uma vez que o gap

total foi bastante proximo, sendo 1.66% no HJT e 1.49% no HGC NV.

O tempo computacional foi dado apenas como referéncia. No HGC NV, em
todos os resultados obtidos, o critério de parada foi o mesmo, sendo limitado por um
tempo de 75 minutos. O tempo total no HIT foi de 222 minutos e no HGC NV de 900

minutos. Sabemos da dificuldade em comparar tempos de execucdo de algoritmos
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implementados em linguagens diferentes, computadores diferentes e em anos diferentes,
mas pode ser visto que os tempos computacionais obtidos sdo razodveis, dentro do que

esperamos para este trabalho.

A discussao final dos resultados obtidos neste capitulo serd vista no capitulo 9.
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CAPITULO 8

RESULTADOS PARA O VRP COM TEMPO DE VIAGEM

ESTOCASTICO

Este capitulo tem o propdsito de realizar experimentos mais abrangentes que
possam testar a metodologia desenvolvida no capitulo 6. A partir de um banco de rotas
maior que o utilizado no capitulo 6, experimentos sdo conduzidos para testar as
estimativas da média e do desvio padrao do tempo de chegada, além da probabilidade
de violagao. Comparagdes com outros métodos da literatura sdo realizadas. O tamanho
do erro de cada método ¢ dado por sua diferenca em relagao aos resultados obtidos por
simulacdo estocastica. Um pseudo-agoritmo de como realizar esta simulagdo ¢ dado em
Li et al. (2010). No final do capitulo, experimentos sdo conduzidos para resolver
algumas instancias do problema de roteamento com tempo de viagem estocastico a
partir de cendrios com diferentes niveis de servigo, diferentes variancias para o tempo

de viagem entre os clientes e diferentes larguras para a janela de tempo.

8.1 - BANCO DE ROTAS TESTE

Para a avaliacdo dos métodos implementados neste trabalho, gerou-se um
banco composto por 180 rotas. Estas rotas foram geradas a partir da execucdo da
heuristica I1 de Solomon (1987) utilizando-se diferentes pardmetros de entrada. A
heuristica foi aplicada a 9 instancias de Solomon, sendo originadas 20 diferentes rotas a

partir de cada uma das 9 instancias.

A tabela 8.1 da informagdes sobre o nimero de clientes das rotas geradas para

cada uma das instancias.
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Quantidade de Clientes nas Rotas

Instancia | Média Desvio Menor Maior
C101 7.6 33 3 13
C104 8.8 3.2 2 12
C201 17.9 14.7 3 35
R101 4.6 1.8 2 8
R104 7.9 3.3 2 13
R201 16.2 11.6 3 38
RC101 5.1 2.2 2 11
RC104 7.7 3 2 13
RC201 14.9 10.8 3 34

Tabela 8.1: instancias de origem do banco de rotas

Observa-se que foram geradas rotas curtas (2 clientes) e também rotas longas
com muitos clientes (até 38). Isto para instancias com diferentes caracteristicas como ja

descrito no capitulo 3, sobre os problemas deterministicos com janela de tempo.

8.2 - ESTIMATIVA DE MEDIA E DESVIO-PADRAO

O objetivo aqui € avaliar a qualidade da estimativa da média e do desvio-
padrdo do tempo de chegada do veiculo ao longo dos clientes de uma dada rota. A
avaliacdo ¢ feita comparando trés métodos. Dois sdo os descritos nas sessoes 4.1.5 e
4.1.6, de Jula et al. (2006) e Chang et al. (2009) respectivamente. O outro método € o
proposto por este trabalho, com o uso de regressoes lineares, explicado na sessdo 6.4. O
desempenho destes 3 métodos ¢ comparado com o resultado obtido via simulacdo
estocastica. Utilizou-se o banco de 180 rotas descrito na se¢do 8.1. Conforme explicado
anteriormente, uma boa estimativa da média e do desvio-padrao faz-se fundamental

para o calculo do nivel de servico das rotas.

Os resultados sdo descritos na tabela 8.2. Nela, ¢ dado o erro percentual médio
e o desvio percentual médio tanto da média como do desvio-padrao quando comparados
aos resultados obtidos pela simulagdo das rotas. Também fornece o pior caso, ou seja, o
maior erro percentual encontrado dentre todos os clientes de todas as rotas testadas. O
nivel de servigo desejado foi de 95% e considerou-se o desvio-padrdo dos arcos como

20% do seu comprimento. A simulacdo foi executada com 1 corrida de 10000 réplicas.
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Erros da Média (%) Erros do Desvio-Padrao (%)

Método Média Desvio Pior Caso | Média Desvio Pior Caso
1)Regressao | 0.028  0.023 0.374 1.10 1.00 15.3
2)Chang 0.030  0.026 0.404 1.56 1.18 23.94
3)Jula 0.443 0417 5.156 11.30 8.76 45.01

Tabela 8.2: qualidade das estimativas de média e desvio.

Na tabela 8.2, o método 1 utiliza a mesma forma de calculo do método 2,
porém no método 1, o resultado alcancado ¢ corrigido por um fator de corre¢do obtido
por regressdo linear, conforme descrito no item 6.4. Nota-se que embora os resultados
de 1 e de 2 sejam semelhantes, pode-se dizer que o método 1 (proposto por este
trabalho) foi superior, obtendo-se vantagem expressiva na melhoria do pior resultado

obtido. Isto evidencia que o uso da técnica de regressao linear multivariada foi util.

Claramente o método 3 (de Jula) obteve erros expressivamente maiores que 0s
demais métodos. Isto pode ser explicado pela simplicidade do método que ndo trata
adequadamente os efeitos do tempo de espera como uma variavel aleatéria que afeta a

média e a variancia do tempo de chegada nos clientes.

8.3 — ESTIMATIVA DO NiVEL DE SERVICO DAS ROTAS

O objetivo aqui ¢ avaliar a qualidade da estimativa da probabilidade do tempo
de chegada do veiculo em um cliente ocorrer antes do final da janela de tempo do
respectivo cliente, ou seja, avaliar a qualidade do célculo do nivel de servigo (NS) para
cada cliente de uma dada rota. A avaliagdo ¢ feita comparando os 6 métodos descritos a
seguir com os resultados obtidos via simulacdo estocéstica. Utilizou-se o banco de 180

rotas descrito na se¢ao 8.1.

O método identificado como ProbChang assume normalidade no célculo da
probabilidade de violagdo; e estima a média e o desvio do tempo de chegada conforme
descrito em 4.1.6 (Chang ef al. 2009). O método ProbJ também assume normalidade no
calculo da probabilidade de violagdo; porém a estimativa da média e do desvio do
tempo de chegada ¢ feito com o uso das regressdes, conforme sessdo 6.4. Os métodos
identificados como Chernoff e Chebyshev utilizam-se de suas respectivas desigualdades
conforme sessdo 4.1.5 e usado em Jula ef al. (2006). O método ProbS faz uso da

estratégia de separacdo da componente normal ¢ da ndo normal do tempo de chegada,



153

descrito em 6.3. Finalmente, o método ProbR faz uso das regressdes para corrigir a

estimativa feita com suposi¢cao de normalidade.

Os resultados sdo descritos na tabela 8.3. Nela, ¢ dado o erro percentual médio
e o desvio percentual médio do NS quando comparados aos resultados obtidos pela
simula¢do das rotas. Também fornece o pior caso, ou seja, o maior erro percentual
encontrado dentre todos os clientes de todas as rotas testadas. O nivel de servico
desejado foi de 95% e considerou-se o desvio-padrdao dos arcos como 20% do seu

comprimento. A simulagdo foi executada com 1 corrida de 10000 réplicas.

Erros para o NS (%)

Método | Média Desvio Pior Caso
ProbR 0.116  0.238 6.504
ProbS 0.156  0.265 7.504
ProbJ 0.171  0.291 11.095
ProbChang | 0.319  0.528 11.095
Chernoff | 3313  7.661 58.812
Chebyshev | 6.121 11.215  81.700

Tabela 8.3: qualidade das estimativas do nivel de servigo (NS).

Observa-se pela tabela 8.3 que o método que utiliza a Desigualdade de
Chebyshev para calcular a probabilidade do veiculo violar a janela de tempo do cliente
apresentou os maiores erros. Isto ocorre pelo fato desta desigualdade dar apenas um

limite inferior para o NS calculado, sendo muito conservadora.

O método que utiliza a Desigualdade de Chernoff forneceu um limite inferior

mais apertado que Chebyshev, porém os resultados continuaram ruins.

O meétodo identificado como ProbChang faz a suposi¢do de normalidade no
calculo do NS e utiliza estimativas de média e desvio descritas no tdpico 4.1.6.
Observa-se que os resultados sd3ao muito melhores que os fornecidos pelas
Desigualdades de Chebyshev e Chernoff, porém ainda significativamente piores que os
demais 3 métodos. Isto mostra que supor normalidade é melhor que assumir total

desconhecimento da forma da fung¢ao distribui¢ao de probabilidade.
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O método ProbJ assim como ProbChang assume normalidade. O resultado
melhor de ProbJ pode ser explicado pela melhor estimativa da média e desvio-padrao

do tempo de chegada do veiculo no cliente.

Os resultados para ProbS apontam para uma pequena melhora no calculo do

NS, particularmente na reducdo do pior caso em relagdo ao Probl.

ProbR forneceu os melhores resultados com reducdo significativa da média e
do pior caso do erro. Isto refor¢a mais uma vez a utilidade das regressoes utilizadas para

corrigir a probabilidade calculada do cliente violar sua janela de atendimento.

Nestes testes, assumiu-se que a variancia ¢ 20% do valor do arco. Serd que o
desempenho comparativo entre os diferentes métodos muda se forem utilizados outros
valores percentuais para o parametro variancia do arco? Para responder a esta questao,
0s mesmos experimentos cujos resultados sao descritos na tabela 8.3 foram repetidos

para variancias de 10% e 40% do arco. Os resultados sdo descritos na tabela 8.4.

10% 40%

Método | Média Desvio Pior Caso | Média Desvio Pior Caso
ProbR 0.132  0.211 5.112 0.157  0.301 7.107
ProbS 0.169  0.252 6.912 0.179  0.391 9.115
ProbJ 0.186  0.311 12.162 0.185 0.421 13.161

ProbChang | 0.378  0.579 13.281 0.399  0.556 15.124

Chernoff | 3.461 7.972 54.753 3313 7.661 61.921

Chebyshev | 6.369 11.831  77.835 6.121 11.215  84.631

Tabela 8.4: erro do nivel de servico (NS) para diferentes parametros de variancia

A tabela 8.4 mostra que existiram mudangas muito pequenas na média e desvio
do erro. Houve algumas diferencas mais significativas no pior caso. Observa-se que o
desempenho relativo entre os diferentes métodos ndo mudou, de forma que o método

ProbR continuou a ser o método com o melhor resultado.

As figuras 8.1 a 8.3 ajudam a entender o motivo dos erros terem tido uma
pequena mudanga para diferentes parametros da variancia. Para a mesma rota descrita
na sessdo 6.1, gerou-se via simulacdo os histogramas do tempo de chegada do veiculo

em cada cliente da rota.
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Figura 8.1. Distribui¢cdo do tempo de chegada dos clientes para variancia de 10% do arco
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Figura 8.2. Distribui¢do do tempo de chegada dos clientes para variancia de 20% do arco
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Figura 8.3. Distribui¢@o do tempo de chegada dos clientes para variancia de 40% do arco

Observa-se nas figuras 8.1 a 8.3 que, de modo geral, ndo houve mudangas na
forma da distribuicao para diferentes modos de gerar o valor das variancias. De fato,
observa-se um aumento da variancia e também do tempo médio de chegada, mas ndo se
observa mudangas expressivas na forma da distribuigdo. A média aumenta
(deslocamento para direita) quando o desvio aumenta, pelo fato da distribuicdo ser
truncada a esquerda. O fato de ndo haver mudangas expressivas na forma da

distribuicdo apdia os resultados similares obtidos nas tabelas 8.3 e 8.4.

8.4 — VERIFICACAO DA VIABILIDADE DE UMA ROTA

No contexto de uma heuristica de roteamento com tempo de viagem
estocastico, ha a presenc¢a de uma restrigao exigindo que o NS desejado de uma rota seja
atendido. Assim, faz-se importante testar se 0 método que faz esta verificacdo ¢ capaz
de aprovar e rejeitar adequadamente uma dada rota, medindo-se a quantidade de falsas

aprovagoes e falsas rejei¢des do método. Este € o objetivo deste topico.
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8.4.1 — Banco de Rotas Estendido

Testes com o banco de 180 rotas descrito em 8.1 mostraram uma quantidade
muito baixa de falsas rejeigdes e falsas aprovacdes. Entdo gerou-se um banco maior
com 3693 rotas especificamente para a execugdo dos experimentos desta secao. A
necessidade de uma amostra maior pode ser explicada pelo fato da métrica de interesse
ser de natureza discreta e ainda ter baixa freqliéncia de ocorréncia. Esta baixa
ocorréncia pode ser explicada por alguns motivos. Caso uk, <1I; — 30}, entio a
probabilidade de chegar antes do final da janela ¢ muito alta, entdo a rota serd sempre
aprovada. Lembramos que p',, oy, I; sido respectivamente: média do tempo de chegada

no cliente i, desvio-padrdao do tempo de chegada no cliente i e final da janela.

Um segundo motivo pode ser exemplificado da seguinte maneira. Seja um
método qualquer de calculo da probabilidade de atendimento da janela de tempo do
cliente. Suponha que o método forneca um erro € uniformemente distribuido entre -5%
e +5%, ou seja, € = U(—5%, +5%). Seja o NS (nivel de servigo desejado) de 90%.
Suponha ainda que para um determinado valor de ul, e 6}, temos que a probabilidade
real de atendimento (p,.q;) seja de 88%. Entdo, a rota deve ser rejeitada, pois o trecho
da rota no cliente i ndo atende NS. Seja p.q; a probabilidade calculada pelo método,
entdo teremos p.q; = U(83%, 93%). Desta forma, a probabilidade do método aprovar
incorretamente este trecho ¢ a probabilidade de calcular um valor superior a 90%, que
neste caso ¢ de apenas 30%. Ou seja, para que o erro do método tenha maior
probabilidade de rejeitar ou aprovar incorretamente certo trecho da rota, € preciso que
Drear S€ja razoavelmente proéximo a NS, caso contrario, a diferenca entre p,.q; € NS

servira como uma margem de seguranga para o método.

Para a geracdo das rotas do banco estendido, utilizou-se o mesmo
procedimento utilizado para gerar o banco de 180 rotas, a partir das mesmas instancias,
alterando-se os parametros de entrada da heuristica I1. Naturalmente, garantiu-se a
inexisténcia de duplicidades, sendo este o principal fator de ter sido gerado uma
quantidade diferentes de rotas para cada uma das instancias de origem, conforme tabela

8.5.



Instancia | Quantidade

C101
C104
C201
R101
R104
R201
RC101
RC104
RC201

220
375
74
717
526
303
652
489
337

Tabela 8.5: Banco de Rotas

8.4.2 — Resultados para a verificacao de viabilidade
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Devido a necessidade de simular-se todas as rotas para coletar dados, estes

experimentos demandam maior tempo de execug@o. Entdo nao serdo testados aqui todos

os métodos. Considerando-se os resultados obtidos nos topicos anteriores, decidiu-se

testar 2 métodos nesta se¢do: ProbJ e ProbR. O maior interesse aqui € buscar descobrir

possiveis diferencas entre a simples suposicdo de normalidade e a utilizagao de

regressoes multivariadas para corrigir o cdalculo fornecido pela suposicdo de

normalidade.

A simulagdo de cada rota foi executada com 1 rodada de 10000 réplicas para

coletar os dados com os quais os métodos ProbJ e ProbR serdo comparados. Utilizou-se

95% como nivel de servico desejado e um desvio-padrdo de 20% do comprimento do

arco.

Meétrica

ProbJ ProbR

Quantidade de Rejeicdes

Quant. Falsas Rejei¢des

NS para o Pior Caso de Falsa Rejei¢ao

Quantidade de Aprovagdes

Quant. De Falsas Aprovagoes

NS para o Pior Caso de Falsa Aprov.

2057 2061
6 3
96.5% 95.4%
1636 1632

18 11
92.8% 93.7%

Tabela 8.6: verificagdo de viabilidade. NS desejado = 95%
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Os resultados da tabela 8.6 mostram que o método ProbR teve um menor
nimero de falsas rejei¢cdes e de falsas aprovagdes, apoiando a utilidade do uso das
regressoes no aumento da eficacia da aprovagdo ou rejei¢ao de uma rota para um dado

nivel de servigo.

8.5 — EXPERIMENTOS COM A HEURISTICA DE ROTEAMENTO

COM TEMPO DE VIAGEM ESTOCASTICO

O objetivo aqui € testar o comportamento de uma heuristica com a restri¢do

para nivel minimo de servigo desejado.

8.5.1 — Experimentos utilizando diferentes valores para nivel de servico

e desvio-padrao

O objetivo ¢ avaliar possiveis diferencas na solugdo do PRV usando-se
diferentes métodos de verificagdo do nivel de servigo desejado. Além disto, deseja-se
investigar se estas possiveis diferengas sofrem alteracdes em cendrios com diferentes

valores para o nivel de servigo e desvio-padrao.

Os experimentos foram realizados para as instdncias R101, R104 e RC101 de
Solomon com 25 clientes. Selecionou-se estas 3 instdncias por terem janelas mais
apertadas, sendo teoricamente instancias mais dificeis. Utilizou-se nivel de servigo (NS)
de 90%, 95% e 99%. Também foram testados cenarios com desvio-padrao de 20% e de

40% do comprimento do arco.

Testes preliminares mostraram que diferentes rodadas realizadas com
diferentes sementes de geragdo de niameros aleatdrios nao tiveram influencia na solugao
final do VRP. Isto ocorre provavelmente devido ao espago de busca reduzido da
instancia. Vale lembrar que os procedimentos que verificam a violagdo do nivel de
servico de uma rota, embora calculem a probabilidade de violacdo da janela, tém

natureza deterministica (ndo probabilistica).

As tabelas 8.7 a 8.12 mostram os resultados para a instancia R101. Como
referéncia, esta instdncia tem como solug¢do 6tima na versdo deterministica: funcao

objetivo de 617,1 e 8 veiculos.
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A coluna “NScal” possui o nivel de servico da rota com menor nivel de servigo
da solu¢do do PRV. A coluna “NSreal” tem o valor do nivel de servigo da mesma rota

porém obtido via simulagao.

R101: NS=90% e Desvio=20%

Método | NV FO NScal (%) NSreal (%)
ProbJ 9 675.10 91.37 91.43
ProbS 9 675.10 91.37 91.43
ProbR 9 675.10 91.37 91.43

ProbChang | 9  675.10 91.37 91.43
Chebyshev | 12 747.27 58.87 100.0
Chernoff | 12 745.80 70.35 99.0

Tabela 8.7: Experimentos com R101, 25 clientes, NS=90%

R101: NS=95% e Desvio=20%

Método | NV FO NScal (%) NSreal (%)
ProbJ 10 728.24 95.05 95.01
ProbS 10 728.24 95.05 95.01
ProbR 10 728.24 95.05 95.01

ProbChang | 10 728.24 95.05 95.01
Chebyshev | 12 747.27 58.87 100.0
Chernoff | 12 745.80 70.35 99.0

Tabela 8.8: Experimentos com R101, 25 clientes, NS=95%

R101: NS=99% e Desvio=20%

Método NV FO NScal (%) NSreal (%)
ProbJ 12 745.80 99.05 99.00
ProbS 12 745.80 99.05 99.00
ProbR 12 745.80 99.05 99.00

ProbChang | 12 745.80 99.05 99.00
Chebyshev | 15 888.62 100.00 100.00
Chernoff | 12 747.27 99.99 100.00

Tabela 8.9: Experimentos com R101, 25 clientes, NS=99%
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R101: NS=90% e Desvio=40%

Método NV FO NScal (%) NSreal (%)
ProbJ 12 747.27 99.7 99.5
ProbS 12 747.27 99.6 99.5
ProbR 12 747.27 99.5 99.5

ProbChang | 12 747.27 99.7 99.5
Chebyshev | 13 796.41 90.5 100.0
Chernoff | 12 747.27 93.6 99.5

Tabela 8.10: Experimentos com R101, 25 clientes, desvio=40%

R101: NS=95% e Desvio=40%

Método | NV FO NScal (%) NSreal (%)
ProbJ 12 747.27 99.7 99.5
ProbS 12 747.27 99.6 99.5
ProbR 12 747.27 99.5 99.5

ProbChang | 12 747.27 99.7 99.5
Chebyshev | 15 888.62 97.6 100.0
Chernoff | 13 783.55 98.1 99.7

Tabela 8.11: Experimentos com R101, 25 clientes, NS=95%

R101: NS=99% e Desvio=40%

Método | NV FO NScal (%) NSreal (%)
ProbJ 12 747.27 99.7 99.5
ProbS 12 747.27 99.6 99.5
ProbR 12 747.27 99.5 99.5

ProbChang | 12 747.27 99.7 99.5
Chebyshev | 18 993.78 99.1 100.0
Chernoff | 13 796.41 99.5 100.0

Tabela 8.12: Experimentos com R101, 25 clientes, NS=99%

Sobre os resultados das tabelas 8.7 a 8.12, a solugdo obtida para o PRV foi a

mesma em todos os cenarios testados para os métodos ProblJ, ProbS, ProbR e

ProbChang. Estes métodos tendem a aprovar e rejeitar as mesmas rotas pelos motivos

comentados na sessdo 8.4.1, onde ¢ visto que os erros nas rejeicdes ou aprovagdes das
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rotas s6 aparecem quando o nivel de servigo e a probabilidade de violagdo sdo
proximos. Além disto, o nivel de servico calculado em todos estes métodos foi 0 mesmo

pelo fato do tempo de chegada no cliente relatado ter sido normal.

Mudangas importantes foram obtidas para os métodos Chebyshev e Chernoff
que obtiveram um maior nimero de veiculos e maior avaliacdo da fun¢do objetivo. Para

Chebyshev isto ¢ muito mais evidente.

Também foi possivel observar pelos resultados que o nimero de veiculos e a
distancia total percorrida aumentaram quando o nivel de servico aumentou para os
cenarios com desvio-padrdo de 20%. Mas o mesmo nao foi observado para os cenarios
com desvio-padrao de 40%. Nestes cendrios, observa-se que o numero de veiculos
aumentou bastante logo para um NS de 90%, obtendo solugdes com NS bastante
superior ao desejado. Esta “folga” no nivel de servico obtido provavelmente foi o
motivo do nimero de veiculos e fungdo objetivo ndo terem aumentado quando o NS

desejado aumentou, pelo menos para os métodos ProbJ, ProbS, ProbR e ProbChang.

Os mesmos experimentos foram realizados com as instancias R104 e RC101
com resultados similares aos da instancia R101. Como nenhuma nova informagao foi

obtida, estes resultados ndo foram inseridos neste trabalho.

8.5.2 — Experimentos utilizando diferentes larguras para a janela de

tempo

No topico anterior, 0 NS e desvio-padrdo foram variados e a largura da janela
de tempo mantida a mesma da instancia original. Aqui, variamos a largura da janela
para um cendrio com o mesmo NS e desvio-padrdo. Utilizou-se NS de 90% e desvio-
padrdo de 20% do comprimento do arco. A instancia escolhida foi a R101 (mesma do
topico anterior). Originalmente esta instdncia possui a janela do deposito variando de 0
a 230 unidades de tempo. E a largura de todas as janelas ¢ de 10 unidades. Esta largura

foi alterada conforme mostrado pela tabela 8.13.

Nesta tabela, a largura da janela de tempo dos clientes € calculada em funcdo
da largura da janela do deposito, variando de 100% a 1%. Também foi incluso um

cenario em que os tempos de abertura da janela foram zerados para incluir um cendrio
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particular onde ndo ha tempos de espera, ou seja, mesmo havendo uma janela de tempo,

a suposicdo de normalidade € teoricamente valida.

Cenario e 1 Y%
Sem Janela 0 230 100%
Sem Tempo de Espera 0 original variavel
Cenario 50 1(1)-0.50*1d  original 50%
Cenario 25 1(1)-0.25*1d  original 25%
Cenario 10 1(1)-0.10*1d  original 10%
Cenario 5 1(1)-0.05*1d  original 5%
Cenario 3 1(1)-0.03*1d  original 3%
Cenario 1 1(1)-0.01*1d  original 1%

1d: final da janela do deposito

e(i): inicio da janela de tempo

1(i): final da janela de tempo

Tabela 8.13: variag@o da largura da janela de tempo

A tabela 8.14 tem os resultados para a instdncia R101 com 25 clientes,

utilizando o método ProbR.

Cenario NV  FO NScal (%) NSreal (%)

Sem Janela 3 3504 100.0 100.0

Sem Tempo de Espera | 6  474.8 98.1 98.0
Cenario 50 6 4778 99.9 99.9
Cenario 25 6 4837 97.6 97.8
Cenario 10 7  601.5 95.0 95.1
Cenario 5 8 6183 91.1 91.2
Cenario 3 12 7458 96.8 96.6

Cenario 1 12 7473 95.4 100.0
Tabela 8.14: resultados para variacdo da largura

Pela tabela 8.14, observa-se que o crescimento do nimero de veiculos e

também da fungdo objetivo ¢ rapido a medida que a largura da janela diminui. No

Cenario 1 houve um erro significativo no valor do nivel de servigo calculado, mas a

solucao de fato ¢ viavel. O mesmo teste realizado com os métodos ProbJ, ProbS e
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ProbR obtiveram os mesmos resultados, exceto por pequenas diferencas no célculo do

NS que ndo afetaram o resultado da solu¢do do PRV.

A tabela 8.15 tem dados referentes a execu¢ao dos mesmos experimentos com
diferentes larguras para a janela com o objetivo de comparar o modelo deterministico
com o modelo estocéstico. Os resultados para o modelo estocastico foram obtidos pela
execu¢do da heuristica para o PRV usando simula¢do estocédstica como método de
verificacao do nivel de servigo das rotas. A simulagcdo de cada rota foi executada 2000

vezes. Adotou-se mais uma vez NS de 90% e desvio-padrao de 20% do arco.

Deterministico Estocastico

Método NV FO NV  FO
Sem Janela 3 350.4 3 3504
Sem Tempo de Espera 4 457.8 6 4758
Cenario 50 4 457.8 6 4778
Cenario 25 5 486.7 6 4837
Cenario 10 6 589.6 7 6015
Cenario 5 8 618.3 8 6183
Cenario 3 10 728.2 12 7458
Cenario 1 10 735.1 12 7473

Tabela 8.15: Experimentos com R101, 25 clientes, NS=90%

Os resultados da tabela 8.15 mostram que os resultados para o cendrio “Sem
Janela” sdo os mesmos. Isto ocorre, pois o modelo “Sem Janela” assume que cada
cliente tem janela igual a do deposito, implicando em probabilidades de violagdo muito

baixas. Na pratica, € como se a restri¢do probabilistica fosse desativada.

Também observa-se que o nimero de veiculos e a fungdo objetivo no modelo
estocastico crescem mais rapido que no modelo deterministico. Também convém
observar que reduzir a largura da janela tem efeito até um certo ponto, pois janelas
muito estreitas fardo com que a probabilidade de espera em todos os clientes das rotas
seja sempre de 100%. Vale lembrar que o tempo de fechamento das janelas permaneceu
sempre o mesmo (igual ao do problema original), sendo o tempo de abertura da janela
que se aproximou do tempo de fechamento. Assim, a medida que o inicio da janela ¢é
deslocado para direita (aumentado), maior ¢ a probabilidade que a chegada do veiculo

ocorra antes da abertura da janela, ou seja, maior a probabilidade de espera.
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Para o cenario 5, os modelos tiveram os mesmos resultados. Curiosamente,

este cenario ¢ proximo da largura original das janelas.

8.5.3 — Experimentos para instancias com 100 clientes

No topico 8.5.2 os experimentos realizados em instancias com 25 clientes nao
mostraram diferencas entre os métodos ProbJ, ProbS, ProbR e ProbChang. Aqui,
iremos realizar testes em instdncias maiores, com 100 clientes para tentar identificar
possiveis diferencas entre os métodos. Serdo testados aqui apenas os métodos ProblJ e
ProbR para comparar o método que assume normalidade com o método que utiliza
regressoes. O método ProbChang nao foi selecionado, pois embora também assuma
normalidade, os testes da sess@o 8.3 mostraram que a estimativa de média e variancia do

tempo de chegada do método ProbJ ¢ melhor.

Foram escolhidas 3 instancias que nos testes da sessdo 8.4.2 obtiveram um
maior numero de violagdes. Como explicado na sessao 8.4.1 e visto na sessdo 8.4.2, ndo
¢ simples encontrar situagdes em que os erros dos métodos aparecam. Realizou-se 5
execucdes para cada uma das 3 instincias. A execucdo 1 da instancia 1 foi inicializada
com a mesma semente da execugdo 1 das demais instancias e assim sucessivamente. Os
resultados sdo mostrados nas tabelas 8.16 a 8.18, onde NV é o numero de veiculos, D é
a distancia total percorrida, NScal € o nivel de servico calculado pelo método para a rota
com o menor nivel de servico, NSreal ¢ o valor do nivel de servico da mesma rota
obtida via simulagdo. Vale lembrar que NScal e NSreal sdo calculados para cada cliente
de cada uma das rotas da solucdo. Nas tabelas seguintes ¢ fornecido o resultado para o

cliente que obteve o menor NS entre todos os demais.

RC101; N=100; Desvio=20% N5=5(%

ProbJ ProbR

rod D NV Nscal Nsreal abs{Erro) D NV XNscal Nsreal abs(Erro)

1 18006 19 %25 884 4.1 18023 19 943 942 0.1

2 17762 18 %11 509 0.2 18483 19 932 919 1.3

3 17496 18 939 868 7.1 17762 18 91 50,9 0.1

- 18483 19 92 91,9 0.1 17938 19 945 941 0.4

5 17496 18 939 863 7.1 18006 19 912 884 2.8
Meédia | 173486 184 9263 8596 3.72 180424 188 92584 G515 0.94

Violacoes 3 1

Tabela 8.16: Experimentos para instdncia RC101
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rod ProbJ ProbR

NV DD XNscal Nsreal Erro NV D Nscal Nsreal Erro

1 23 15846 %02  &98 04 23 1868 922 918 04

2 24 1889 938 09319 0.1 24 1887 951 952 0.1

3 23 15846 %02  &538 04 23 1846 903 8958 0.5

4 23 1868 92 918 02 23 1849 917 211 0.8

5 24 1882 95% 943 5.6 23 1846 903 8958 0.5
Meédia 234 1866 9322 9192 1.34 232 1839 9192 9134 042

Violacoes 2 2
Tabela 8.17: Experimentos para instancia C101
C104: N=100; Desvio=20%:; N5=20%
rod ProbhJ ProbR

NV D Nscal Nsreal Erro NV D XNscal Nsreal Erro

1 11 1095 937 386 5.1 12 1097 907 917 1

2 11 108% 954 903 8.1 12 1108 852 938 1.4

3 11 1095 937 386 5.1 11 1098 S04 503 0.1

4 12 1122 543 843 0 11 1102 825 927 02

5 12 1118 937 9349 02 12 1130 %7% 947 1.2
AMeédia 114 1106 %456 9114 39 116 1108 9334 9304 0.78

Violacoes 2 0

Tabela 8.18: Experimentos para instidncia C104

Observa-se, que no total das 3 instancias, existiram 7 violagcdes para ProbJ e

apenas 3 violagdes para ProbR que também obteve erros menores no célculo das

probabilidades. Os resultados sdo uma evidéncia de que a correcdo do calculo da

probabilidade de violagdo pelas regressdes reduz o erro e que isto tem influéncia na

solucao do problema de roteamento.

Ou seja, em geral, quando o problema de roteamento € resolvido usando-se o

método ProbR tende-se a obter solu¢des com pior avaliagdo da funcao objetivo, porém

solugdes viaveis. Quando o problema ¢é resolvido com o método ProbJ, tende-se a obter

solugdes com melhor avalia¢dao da funcdo objetivo, porém nao viaveis.

A discussdo final dos resultados obtidos neste capitulo serd vista no capitulo 9.
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CAPITULO 9

CONCLUSOES

Este capitulo apresenta as conclusdes finais, resume as principais contribui¢des

do trabalho e identifica trabalhos futuros a serem realizados.

9.1 - CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS SOBRE O

PROBLEMA DETERMINISTICO

Os estudos realizados no capitulo 7 foram importantes para mostrar o
desempenho das heuristicas desenvolvidas para os modelos deterministicos, tanto para o

PRV Capacitado quanto para o PRV com Janela de Tempo.

Vérios experimentos foram realizados para comparar o desempenho das 4
heuristicas desenvolvidas para resolver o PRV puramente capacitado. Os resultados
mostraram que H4 obteve o melhor desempenho quanto a qualidade da solugdo e teve
custo computacional competitivo com as demais heuristicas. Isto ¢ uma evidéncia de
que a inclusdo da Busca Tabu, Memoria Adaptativa e GLS foi satisfatoria. Foi possivel
observar nao apenas que H4 foi melhor, mas também que H3 superou H2 e H2 superou
H1. Isto mostra que a inclusdo apenas da Busca Tabu permitiu melhorar os resultados.
A seguir, a inclusdo da Memoria Adaptativa em H3 permitiu alcancar resultados

melhores, e por fim a inclusdo do GLS em H4.

Foi feito uma comparacio de H4 (implementado em Matlab) e HI
(implementado em Delphi) com outros reconhecidos trabalhos na literatura, utilizando-
se todas as 14 instancias de Christofides et al. (1979). Os resultados obtidos por H4
podem ser considerados satisfatorios tanto no que diz respeito a qualidade da solugdo,
como também quanto ao tempo computacional. A melhoria que H4 pode sofrer quando
implementado numa linguagem mais rapida pode ser estimada pela redugdo no tempo

conseguido por H1 (quando implementado em Delphi).

A integragdo de todas estas técnicas dentro de uma estrutura /LS e VND ¢

inédita na literatura. O mesmo acontece quanto a utilizacdo de um conjunto auxiliar de
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boas solugdes que permite ao algoritmo sempre trabalhar com solucdes de qualidade,
ajudando na convergéncia dos resultados e potencializando o funcionamento da fase de
perturbacdo. Os resultados obtidos sdo promissores e encorajam a realizacdo de
trabalhos futuros para refinar o funcionamento da metaheuristica e testa-la em
instdncias mais complexas, obtendo-se mais dados para realizar comparagdes com as

melhores metaheuristicas de outros trabalhos.

Também foram realizados experimentos para o modelo com janela de tempo,
utilizando-se 12 instancias de Solomon (1987). A metaheuristica conseguiu minimizar o
nimero de veiculos em todos os problemas demonstrando a eficiéncia do mecanismo de
eliminagdo de rotas. Convém que melhores estudos sejam feitos com este procedimento
de eliminagdo de rotas para comparar seu desempenho com outros procedimentos da

literatura.

No que diz respeito a qualidade das solugdes, foi medido a diferenca das
respostas obtidas com as melhores solugdes ja alcangadas e também com um benchmark
especifico. As respostas foram consideradas satisfatorias, mas também demonstraram
que ha espago para melhorias. Estas devem ser realizadas em trabalhos futuros,
incluindo testes ndo s6 em outras instdncias de Solomon (1987), mas também em

instancias feitas por outros autores.

9.2 - CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS SOBRE O

PROBLEMA ESTOCASTICO

Os estudos realizados no capitulo 8 foram importantes para deixar claro que a
existéncia de janelas de tempo em problemas em que o tempo de viagem entre os
clientes ¢ assumido normal faz com que a distribuicdo dos tempos de chegada ndo siga

uma distribui¢ao normal.

Métodos para estimar a média e a varidncia do tempo de chegada nas rotas
foram desenvolvidos. Também foi elaborado um método para calcular a probabilidade
de violagdo e de espera dos veiculos. Experimentos compararam o método desenvolvido

com outros métodos descritos na literatura e evidenciaram a superioridade do método
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proposto. Ele conseguiu obter erros significativamente menores no que diz respeito a

principal variavel de interesse que € o calculo da probabilidade de violagdo das janelas.

O método elaborado também mostrou-se superior aos demais nos
experimentos que avaliaram a capacidade dos métodos de rejeitarem a aprovarem
corretamente as rotas quanto ao nivel de servigo desejado. Ele permitiu uma redugdo na

quantidade de falsas rejeicdes e aprovagoes.

Experimentos foram realizados na heuristica de roteamento para algumas
instancias de 25 clientes. Observou-se claramente que os métodos Chebyshev e
Chernoff conduzem a solu¢cdes com maior nimero de veiculos e maior distancia
percorrida. Embora tenha ficado claro que a suposi¢do de normalidade pode implicar
em erros grandes no célculo da probabilidade de violacdo, diferengas entre os demais
métodos ndo foram percebidas quanto a solucdo final obtida pelo modelo de
roteamento. Por este motivo, novos experimentos foram realizados em instancias de 100
clientes. Eles mostraram que os erros no calculo da probabilidade obtidos pela
suposicao de normalidade podem sim fazer com que a solucao obtida pelo problema de
roteamento seja invidvel. Os resultados também mostraram que o método proposto

reduz o niimero de solugdes violadas obtidas no problema de roteamento.

Nos experimentos observou-se que janelas de tempo menores fazem com que o
numero de veiculos e a distancia total percorrida aumentem. Este efeito ¢ ainda maior

quando ¢ adotado um nivel de servico para o atendimento aos clientes.

Verificamos que existem poucos trabalhos que abordam diretamente o efeito
da janela de tempo dos clientes no tempo de chegada dos veiculos, sendo esta uma
questdo ainda ndo respondida na literatura. E preciso uma discussdo mais profunda do
assunto, pois como foi visto, apenas assumir normalidade pode levar a erros no calculo
do nivel de servigo superiores a 15%, ou seja, grande o suficiente para inviabilizar o uso

pratico desta abordagem.

Até onde conhecemos, o método desenvolvido neste trabalho que utiliza
regressdo linear multivariada para corrigir os erros da suposi¢cdo de normalidade é
inédito na literatura. O método foi capaz de dar uma resposta mais adequada para a
seguinte pergunta: como calcular a probabilidade de violagdo da janela de tempo dos
clientes sem o uso da simulagao? Deste modo, acreditamos ter dado uma contribui¢ao

para as pesquisas que estudam o PRVIT com Tempo de Viagem Estocastico.
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Faz-se também importante a realizacdo de futuras pesquisas para estudar
melhor as regressdes utilizadas, tentar identificar outros pardmetros de entrada que
possam ser utilizados nos modelos de regressao para buscar reduzir ainda mais os erros

obtidos nos calculos de probabilidade.

Também se faz conveniente estudar o comportamento do algoritmo de
roteamento em instdncias mais complexas, cujas solugdes possuam um maior nimero
de clientes na mesma rota e com diferentes larguras de janela de tempo, com o objetivo
de identificar situacdes em que seja possivel encontrar diferengas mais significativas

entre a utilizacao de diferentes métodos de calculo.

Faz-se também interessante estudar o comportamento do modelo estocastico
com inclusdo do tempo de servigo como variavel aleatoria. A introducdo de outros
parametros estocasticos talvez possa dificultar o uso de regressoes, algo que também

merece ser estudado futuramente.

O problema foi abordado segundo o modelo CCP em que a restri¢do
probabilistica tem uma resposta discreta no sentido de aprovar ou rejeitar uma dada
rota. Observou-se que muitas vezes os erros no calculo de probabilidade ndo causam
falsas aprovagdes e rejeicdes. Faz-se interessante avaliar o modelo como um SPR em
que o célculo da probabilidade ¢ incluido na fung¢do objetivo. Assim, a resposta do
calculo da probabilidade de violagdo ¢ um dado continuo, levando a hipdtese de que
provavelmente o modelo SPR seja mais sensivel aos erros de probabilidade que o

modelo CCP. Algo que convém ser investigado nos proximos trabalhos.

9.3 - COMENTARIOS FINAIS

Esta dissertacdo permitiu adquirir € amadurecer o conhecimento de

importantes técnicas de solugdes para algumas variantes do problema de roteamento.

Nos problemas deterministicos, importantes oportunidades se fazem presentes
na solucdo de problemas de larga escala e no refinamento das técnicas utilizadas. Nos
problemas estocasticos, existem oportunidades e desafios para lidar melhor com a
variagdo da distribui¢do de probabilidade dos tempos de chegada ao longo dos clientes

de uma dada rota.
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Deseja-se, nos proximos trabalhos, ndo apenas continuar o desenvolvimento
das técnicas estudadas no presente trabalho, mas também incluir caracteristicas que as
aproximem de outras situagdes vividas no mundo real, resolvendo-se problemas num
contexto multiobjetivo, com multiplos depodsitos e com frota heterogénea de veiculos;

onde com certeza mais oportunidades serdo deslumbradas.
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APENDICE A

Algumas solugdes encontradas pela heuristica H1
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Instancia vrpncl1, 100 clientes, distancia: 8§19.96
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