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ResumoÉ notório que o usto �nal das meradorias no omério varejista deorre, em grande parte,dos gastos om o transporte de bens. Neste ontexto, surge o problema de roteamento deveíulos que visa a otimizar as rotas de uma frota que tem a inumbênia de prestar serviçosde oleta ou de entrega em pontos de demanda. Diante da neessidade do atendimento derequisições efetuadas no deorrer do período de operação da frota, surge o problema de rotea-mento dinâmio de veíulos. Este trabalho traz uma abordagem apaz de forneer soluçõesde boa qualidade para o problema de roteamento dinâmio de veíulos om janelas de tempoe tempos de viagem variáveis. Foi proposto um arabouço, baseado em uma heurístia degeração de olunas que utiliza um algoritmo evoluionário dinâmio om o intuito de gerarum onjunto de soluções para o referido problema. Assoiado a este algoritmo, foi utilizadauma formulação matemátia do problema de partição de onjuntos que visa a obter a mel-hor ombinação de rotas que atendem às restrições do problema, tendo omo base as rotaspertenentes às soluções enontradas pelo algoritmo evoluionário. Foram apresentadas trêspolítias de roteamento dinâmio para determinar o momento no qual as novas requisiçõesefetuadas são repassadas ao algoritmo evoluionário dinâmio. A polítia Online repassa asrequisições logo que são geradas. A polítia Por Demanda aramazena as novas requisiçõesem uma �la e as repassa ao algoritmo dinâmio somente quando a �la atinge o seu limite deapaidade. Já a polítia Periódia, por sua vez, espera um período de tempo �xo entre osrepasses de novas requisições ao algoritmo evoluionário dinâmio. O arabouço foi testadoatravés de uma adaptação das instânias lássias de problemas de roteamento de veíulos pro-postas por Solomon (1987). Foram realizados testes das três polítias de roteamento dinâmioapresentadas e os resultados foram analisados através de estatístias.
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AbstratIt is well-know that the �nal ost of ommerial produts is mostly due to expenses with theirtransport. In this ontext, appears the vehile routing problem that aims to optimize theroutes of a �eet whih is responsible of providing pik-up and delivery servies. In fae ofthe neessity in attending requests that ome during the �eet's operation time, appears thedynami vehile routing problem. This dissertation brings an approah to obtain good qualitysolutions to the time-dependent dynami time-window vehile routing problem. A frameworkwas proposed based on olumn generation heuristi that uses a evolutionary algorithm aimingto generate a solution set to the problem. Moreover, the evolutionary algorithm generates aset of olumns, or a set of routes that attends the problem's onstraints, for a set partitioningproblem formulation. The optimal solution for the set partitioning problem is a good solutionfor the vehile routing problem. Three dynami poliies were presented to determinate themoment at whih the new requests are sent to the dynami evolutionary algorithm. TheOnline poliy sends the request as soon as they are generated. The Size Demand poliy storesthe new requests in a bu�er and send them forward to the dynami evolutionary algorithmonly when the bu�er is full. While the Periodi poliy waits a �xed period of time beforeforwarding a new requests to the dynami evolutionary algorithm. The framework was testedwith the lassi instanes proposed by Solomon (1987). It was reported tests using the threepoliies presented and the results were analyzed by statistis.
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Capítulo 1IntroduçãoEste apítulo tem por objetivo explanar aera da motivação (seção 1.1) que impulsionoua realização deste trabalho, bem omo expor, em linhas gerais, o problema que é abordadonessa dissertação (subseção 1.1.1), om ênfase no objetivo que se pretendeu alançar aoplanejá-la (subseção 1.1.2). Por �m, desreve-se, suintamente, o onteúdo de ada apítuloque se segue (seção 1.2).1.1 MotivaçãoGrande parela do usto �nal de meradorias ou de serviços deve-se ao gasto om o transportedesses bens até o onsumidor �nal.Tanto na etapa do transporte de matérias-primas para a fabriação dos produtos, omo nadistribuição destas meradorias para entros omeriais, bem omo na entrega dos referidosprodutos ao onsumidor �nal, há grandes despesas relaionadas ao transporte.Estes gastos, muitas vezes exessivos por não se adotar um modelo de otimização quevise a minimizar tais despesas, interferem, de forma bastante signi�ativa, nos preços dasmeradorias no omério varejista.Esta problemátia tem inentivado tanto os pesquisadores omo as empresas que lidamom transporte a busarem alternativas que possam vir a melhorar a logístia de transporte,no toante ao uso inteligente de frotas de veíulos para o transporte de meradorias, depassageiros, bem omo de lixo oletado em entros urbanos, dentre outras apliações.Neste ontexto, surge a idéia do Problema de Roteamento de Veíulos, ujo objetivo pri-mordial é gerar rotas para os veíulos de uma frota, visando a minimizar os ustos operaionaisde transporte, utilizando omo métrias a distânia total perorrida, a quantidade máximade veíulos utilizados em ada jornada, dentre outras.Em geral, existem restrições operaionais inerentes ao problema, que di�ultam o alanedo seu objetivo. Estas restrições devem-se a fatores, omo, por exemplo, a natureza dos bensque são transportados pela frota, bem omo a qualidade om que o serviço deva ser prestado,seja ele de entrega ou de oleta.O Problema de Roteamento de Veíulos - PRV, quando lida om uma frota de apenas um1



1. Introdução 2veíulo, reai no aso partiular do Problema do Caixeiro Viajante - PCV. Existem diversasvariantes deste problema, tais omo Problema de Roteamento de Veíulos Capaitado, que searateriza por onsiderar que os veíulos da frota possuem uma apaidade de arga limitada;Problema de Roteamento de Veíulos om Janelas de Tempo, que onsidera que ada lientedeve ser servido por um veíulo em um intervalo de tempo pré-estabeleido; Problema deRoteamento de Veíulos om Múltiplos Depósitos, que trata de asos nos quais há váriasgaragens de onde podem partir os veíulos para umprir uma jornada e para onde devemretornar após tê-la umprido; Problema de Roteamento de Veíulos om Coleta e EntregaSimultâneas, que onsidera a possibilidade de um veíulo ter que efetuar serviço de oletae de entrega na mesma jornada; Problema de Roteamento Dinâmio de Veíulos, que lidaom os asos nos quais não se tem onheimento de todas as requisições no iníio do períodode operação dos veíulos, de modo que requisições efetuadas, enquanto a frota já estiverrealizando a sua jornada, são aloadas às rotas em urso ou às novas rotas riadas para este�m; Problema de Roteamento Dinâmio de Veíulos om Janelas de Tempo e Tempos deViagem Variáveis, que é uma variante do problema de roteamento dinâmio de veíulos, aqual onsidera que o tempo de viagem entre dois nós de demanda não é onstante, ou seja,pode variar de aordo om o momento no qual se trafega em um determinado treho. Estasvariações nos tempos de viagem oorrem devido a ongestionamentos, a huvas, a aidentesna pista, a obras nas estradas e a outros fatores. Este problema onsidera também uma janelade tempo de atendimento assoiada a ada requisição efetuada.Uma disussão mais detalhada a respeito de algumas das prinipais variações do Prob-lema de Roteamento de Veíulos, bem omo uma revisão bibliográ�a mostrando omo esteproblema vem sendo tratado, é apresentada no apítulo 3.1.1.1 Problema AbordadoNesta dissertação, o problema tratado é uma ombinação de algumas das variações de PRVaqui itadas. Trata-se do Problema de Roteamento Dinâmio de Veíulos om Janelas deTempo e Tempos de Viagem Variáveis.Neste problema, parte-se das seguintes premissas:
• há uma frota de K veíulos em um depósito entral antes do iníio do período deoperação;
• há um e somente um depósito entral de onde partem os veíulos e para onde elesretornam após a jornada;
• ao depósito entral é assoiada uma janela de tempo, que orresponde ao período deoperação dos veíulos;
• há um onjunto de requisições a serem atendidas no iníio do período de operação dosveíulos;
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• novas requisições podem ser efetuadas a qualquer momento do período de operaçãodos veíulos, sendo atendidas no mesmo período, aso sejam efetuadas até um tempolimite estabeleido a priori. Caso ontrário, as requisições são armazenadas para serematendidas no período seguinte;
• ada requisição é araterizada por uma demanda (arga), que orresponde a d unidadesde apaidade (peso, volume) que a referida arga irá oupar no veíulo;
• ada requisição é efetuada por um liente, que possui uma loalização na qual o serviçode oleta deve ser efetuado por um dos veíulos da frota. Esta loalização foi tratadaomo sendo um par de oordenadas artesianas (x,y);
• ada requisição deve ser atendida por um e somente um veíulo;
• a frota é homogênea, ou seja, todos os veíulos possuem o mesmo limite de apaidade

Q;
• assoiada a ada requisição i, existe uma janela de tempo de atendimento [ei, li]. A janelade tempo impõe que uma requisição deva ser atendida preferenialmente no intervalode tempo por ela espei�ado. Considera-se que as janelas de tempo são �exíveis, ouseja, soluções que as infringem também são onsideradas viáveis, todavia, tais soluçõessão penalizadas proporionalmente ao tempo de atraso e ao tempo de espera;
• a ada requisição é assoiada uma previsão de tempo de serviço de oleta. Isto onsisteem uma estimativa de quanto tempo o veíulo, que irá atender a esta requisição, �aráparado no ponto de demanda espei�ado pelas oordenadas do liente que efetuou areferida requisição;
• o tempo de viagem neessário para um veíulo realizar um perurso entre dois quaisquerpontos de demanda varia de aordo om o momento da sua partida do ponto de origemao ponto de destino.1.1.2 Objetivo do problemaO objetivo do problema é enontrar um onjunto de rotas que satisfaça a todas as restriçõesdo problema, minimizando a distânia total perorrida, o número de veíulos usados, o tempototal de atraso dos veíulos quanto à hegada aos nós de demanda, bem omo minimizando otempo total de espera do veíulo nos nós de demanda quando o momento da hegada ao nóanteede o iníio da respetiva janela de tempo. Trata-se de um problema multi-ritério, poissão onsideradas ,simultaneamente, as quatro métrias aima itadas.1.2 Estrutura desta dissertaçãoEsta dissertação está organizada omo se segue. No apítulo 2 são introduzidos alguns on-eitos básios neessários para uma boa ompreensão dos demais apítulos que ompõem este



1. Introdução 4trabalho, pois trata de situar o problema abordado dentro da lasse de problemas NP-Difíeise de apresentar, em linhas gerais, as ténias de resolução utilizadas neste trabalho. Esteapítulo também apresenta alguns oneitos relaionados às ténias que foram apliadas aoproblema abordado.No apítulo 3 são apresentadas as prinipais variantes do Problema de Roteamento deVeíulos - PRV, bem omo omentários aera de alguns trabalhos da literatura relaionadosa ada uma das derivações de PRV listadas.O apítulo 4 explia detalhadamente a forma omo o problema foi abordado nesta dis-sertação. É apresentado um gerador de requisições, as polítias de roteamento dinâmio deveíulos analisadas (Online, Por Demanda e Periódia), o algoritmo evoluionário dinâmioe omo ele é utilizado omo parte de uma heurístia de geração de olunas para se obtersoluções de boa qualidade para o problema abordado.O apítulo 5, por sua vez, destina-se a expliar, pormenorizadamente, o algoritmo evolu-ionário dinâmio proposto nesta dissertação para o Problema de Roteamento Dinâmio deVeíulos om Janelas de Tempo e Tempos de Viagem Variáveis. Este algoritmo foi desta-ado neste apítulo por ser onsiderado a etapa mais ruial do proedimento de soluçãoapresentado no apítulo 4.O apítulo 6 apresenta os enários de teste aos quais o proedimento de solução desritono apítulo 4 foi submetido, os resultados obtidos, bem omo uma análise estatístia dessesresultados.Por �m, o apítulo 7 apresenta a onlusão a que se hegou mediante a análise de taisresultados e as prinipais idéias de trabalhos futuros, bem omo melhorias que podem serfeitas no arabouço apresentado nesta dissertação.



Capítulo 2Coneitos BásiosEste apítulo trata de expliar alguns oneitos e ténias, ujo onheimento é neessário paraum melhor entendimento do trabalho desenvolvido nesta dissertação. Na seção 2.1, de�ne-se aforma mais simples do Problema de Roteamento de Veíulos - PRV. Na seção 2.1.1, disute-sea omplexidade omputaional do PRV. Na seção 2.1.2, são listadas algumas apliações domundo real, as quais fazem uso do PRV e de suas variações. Finalmente, a seção 2.2 trazuma introdução aos oneitos básios das ténias de resolução apliadas ao PRV que sãoutilizadas nesta dissertação.2.1 Problema de Roteamento de VeíulosDada uma frota de veíulos om K veíulos, um onjunto de pontos V a serem visitadospor esta frota e um depósito entral no qual estão estaionados os veíulos antes do iníioda jornada de trabalho, pode-se a�rmar que o Problema de Roteamento de Veíulos onsisteem de�nir k rotas de veíulos, onde uma rota é de�nida omo sendo um ilo que iniiano depósito entral, perorre um subonjunto dos pontos V e termina, evidentemente, nodepósito entral. A esolha das k rotas se dá de aordo om o ritério de otimização. Asmétrias mais omuns que se deseja minimizar são: distânia total perorrida e número deveíulos, ou de uma maneira geral, minimizar os ustos.Este onjunto de k rotas deve ser de�nido onsiderando-se a ondição de que ada um dospontos v ∈ V deve pertener a uma, e somente a uma, das k rotas.Esta seria a de�nição mais básia do problema, pois não onsidera que os veíulos têmapaidade limitada, nem que existe demanda de oleta ou de entrega assoiada a ada ponto.Este problema foi proposto primeiramente em (Dantzig e Ramser, 1959), onde é apresen-tada uma formulação matemátia para o referido problema.Muitas variações deste problema, entretanto, já foram de�nidas na literatura, das quais,algumas, são apresentadas formalmente no apítulo 3.
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2. Coneitos Básios 62.1.1 Complexidade ComputaionalO Problema de Roteamento de Veíulos - PRV, bem omo suas variações, são asos maisgenérios do Problema do Caixeiro Viajante - PCV. Como o PCV pertene à lassede problemas NP-Difíil, por onseguinte, o PRV também é um problema NP-Difíil(Thompson e Psaraftis (1993)). Este fato justi�a a apliação de métodos heurístios a esteproblema.2.1.2 ApliabilidadeO Problema de Roteamento de Veíulos tem sido utilizado em diferentes apliações, na maioriadas vezes voltadas para a área de transportes, tais omo:
• Distribuição de bebidas em pontos de venda;
• Transporte esolar;
• Distribuição e oleta de dinheiro em aixas eletr�nios;
• Serviços de entrega em geral;
• Coleta de lixo em entros urbanos.Este trabalho foi projetado para ser apliado em um projeto de otimização de adeia desuprimentos, denominado OTIMAL, desenvolvido no Laboratório de Pesquisa Operaional -LaPO, vinulado ao Departamento de Ciênia da Computação - DCC/UFMG.2.1.2.1 O Projeto OTIMALO Projeto OTIMAL (Otimização Integrada em Apliações Logístias - Produção e Transporte- Projeto CT-INFO/CNPq - DCC/UFMG) é um projeto do CT-INFO/CNPq que visa aotimizar uma adeia de suprimentos de uma indústria. O objetivo é otimizar desde a etapade planejamento da produção, passando pela otimização do sequeniamento de máquinas,pela otimização da distribuição dos produtos nos entros distribuidores, pela otimização doempaotamento dos pedidos de entrega e pelo roteamento de veíulos.Este projeto está em vias de desenvolvimento e já existe um protótipo integrando osmódulos de planejamento da produção, sequeniamento e roteamento de veíulos.O trabalho apresentado nesta dissertação enquadra-se no módulo de roteamento de veíu-los do projeto OTIMAL.2.2 Ténias de ResoluçãoDiversas ténias têm sido apliadas às diversas variações do PRV. Desde formulaçõesmatemátias, algoritmos enumerativos, algoritmos aproximativos, bem omo métodos heurís-tios têm sido utilizados na literatura para se obter soluções satisfatórias para estes problemas.



2. Coneitos Básios 72.2.1 Algoritmos HeurístiosO foo deste trabalho é utilizar algoritmos heurístios para o problema de roteamento dinâmiode veíulos om janelas de tempo e tempos de viagem variáveis. Mais espei�amente, dentreas diversas opções de algoritmos heurístios, o objetivo é apliar algoritmos evoluionários.Por isso, vale destaar os oneitos básios de algoritmos genétios, pois, no deorrer do texto,tais oneitos serão impresindíveis para uma boa ompreensão.2.2.1.1 Algoritmos GenétiosAlgoritmos Genétios - AG são métodos adaptativos que podem ser usados para resolverproblemas de otimização. Eles são baseados nos proessos genétios dos organismos biológios.Através de várias gerações, populações de indivíduos evoluem de aordo om os prinípios daseleção natural, de modo que sobrevivem os indivíduos mais adaptados, prinípio de�nido porCharles Darwin em The Origin of Speies.De maneira análoga ao proesso de evolução das espéies, algoritmos genétios são aptos aevoluírem soluções (indivíduos) de problemas ombinatoriais. Os prinípios básios dos AGsforam de�nidos rigorosamente pela primeira vez por Holland (1975) e aprimorados por muitosautores omo: Davis (1987), Davis (1991), Grefenstette (1986), Grefenstette (1990), Goldberg(1989) e Mihalewiz (1992).Algoritmos Genétios fazem uma anologia direta om a genétia natural. Tais algorit-mos trabalham om uma população de indivíduos, ada um representando uma solução (nemsempre viável) para o problema a ser resolvido. A ada indivíduo é assoiado um valor queorresponde à sua aptidão, ou seja, india quão boa é a referida solução para o problema emestudo.É dada a oportunidade dos indivíduos se reproduzirem através do operador genétio deruzamento. Os novos indivíduos gerados devem possuir araterístias herdadas de seusanestrais.Uma nova população ompleta de possíveis soluções é então produzida através da seleçãodos melhores indivíduos da geração orrente e dos novos indivíduos gerados na fase de ruza-mento. Esta nova população traz onsigo uma alta proporção de araterístias herdadas dosbem adaptados membros da geração anterior. Dessa maneira, ao longo do tempo, as boasaraterístias herdadas de gerações anteriores misturam-se, a ponto de fazer om que a busapor melhores soluções atinja regiões mais promissoras do espaço de busa.Neste trabalho, optou-se por utilizar um algoritmo evoluionário, o qual se diferenia dosalgoritmos genétios por não possuir uma fase se ruzamento entre os indivíduos da população.2.3 ConlusãoNeste apítulo, foi de�nida a versão mais simples do problema de roteamento de veíulos.Disutiu-se também um pouo aera da omplexidade do problema, sendo este enquadradona lasse de problemas NP-Difíeis. Foi mostrada, de maneira suinta, em que atividades



2. Coneitos Básios 8eon�mias o problema tem tido maior relevânia e apliabilidade. Por �m, foi feito um o-mentário preliminar sobre os oneitos básios de algoritmos genétios, impresindíveis para obom entendimento deste trabalho. Algumas referênias foram destaadas, de modo a failitara busa de mais detalhes destes oneitos.



Capítulo 3Trabalhos RelaionadosEste apítulo desreve algumas das variações do Problema de Roteamento de Veíulos, bemomo as ténias e algoritmos apresentados na literatura que visam a busar melhores soluçõespara ada variante do problema.3.1 Problema de Roteamento de Veíulos Capaitado - PRVCEsta variante do problema pode ser de�nida da seguinte forma: seja um grafo ompleto
G = (V,E), onde V = v0, v1, ..., vn é o onjunto de vérties e E = e0, e1, ..., em é o onjuntode arestas. O vértie v0 representa o depósito, enquanto que os demais vérties representamos lientes que efetuaram requisições de oleta ou de entrega.O usto de viagem entre os vérties i e j é denotado por cij e assume-se que os ustos sãosimétrios, ou seja, cij = cji ∀(i, j) ∈ E. Se a frota de veíulos tem apaidade idêntia Q, oproblema é dito ser homogêneo; aso ontrário, o problema é heterogêneo.Cada liente i tem a ele assoiada uma demanda qi, onde 0 < qi ≤ Q. Cada liente deveser visitado por um únio veíulo e nenhum veíulo pode atender a um onjunto de lientesuja demanda total exeda a sua apaidade.O objetivo do problema é enontrar um onjunto de rotas de usto mínimo, de modo queos veíulos iniiem e terminem suas jornadas no depósito.3.1.1 Formulação MatemátiaSeja xij o número de vezes que um veíulo trafega entre os vérties i e j (onsiderando que
xij e xji representam a mesma variável). Seja Vc = V \ 0 o onjunto de lientes (igual aoonjunto de vérties V , exetuando-se o depósito).Dado um onjunto de lientes S ⊆ Vc, q(S) representa o somatório das demandas doslientes pertenentes ao onjunto S e δ(S) é o onjunto de arestas inidentes aos vértiespertenentes ao onjunto S.Uma formulação para o problema é apresentada a seguir:

min Σe∈E ce xe (3.1)9
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Subject to : Σe∈δ(i) xe = 2 ∀i ∈ V (3.2)

Σe∈δ(0) xe = 2K (3.3)
Σe∈δ(S) xe = 2K(S) ∀S ⊆ V (3.4)

xe ≤ 1 ∀e ∈ E\δ(0) (3.5)
xe ≥ 0 ∀e ∈ E (3.6)O bloo de restrição 3.2 espei�a que ada liente deve ser visitado por apenas um veíulo.As restrições do bloo 3.3 impõem que K veíulos devem sair e retornar ao depósito. Obloo 3.4 orresponde às restrições de eliminação de subilos, as quais espei�am, que paraqualquer subonjunto S de lientes, K(S) veíulos devem entrar e sair de S. Em outraspalavras, 3.4 impõe que todos os subonjuntos do onjunto de lientes V deve ser atendidopela quantidade adequada de veíulos.O álulo de K(S) é um problema NP-Difíil, haja vista que implia a resolução de umainstânia do Bin-Paking Problem (Lysgaard et al. (2003)).A função objetivo, mostrada em 3.1, india que o objetivo é minimizar o somatório doproduto do usto assoiado a ada aresta e ∈ E pela quantidade de vezes que algum veíulotrafega por esta aresta. Uma aresta pode nuna ser utilizada aso não pertença a nenhumarota ou ser utilizada uma únia vez no aso em que for aloada a alguma rota. Caso o grafoseja simétrio, uma aresta e pode ainda ser utilizada duas vezes na mesma rota, no aso dese ter, na solução, uma rota om um únio liente a ser visitado.Lysgaard et al. (2003) apresentam um novo algoritmo branh-and-ut para o PRVC. Estealgoritmo usa uma variedade de planos de orte e, para ada uma das lasses de desigualdades,é desrito um algoritmo de separação. Também são desritos importantes proedimentos dobranh-and-ut, omo as regras de branhing, a estratégia de seleção de nós e o gereniamentodos ortes. Resultados omputaionais mostram que o algoritmo é ompetitivo. Em par-tiular, foram resolvidas (no ótimo), pela primeira vez, três instanias de Augerat a saber:B-n50-k8, B-n66-k9 and B-n78-k10.Moghaddama et al. (2006) abordam um PRVC no qual a demanda de um nó pode ser divi-dida em vários veíulos. O objetivo é minimizar o usto relaionado à frota e à distânia totalviajada. O usto relaionado à frota depende do número de veíulos utilizados e da apai-dade total não utilizada. Moghaddama et al. (2006) apresentam um modelo de ProgramaçãoLinear Inteira Mista para este problema. É mostrada também uma meta-heurístia SimulatedAnnealing (SA) para resolvê-lo. A análise apresentada no artigo sugere que o modelo dadoonsegue atender à quantidade de lientes estabeleida, usando o mínimo número de veíulose a máxima apaidade. O SA pode alançar soluções ótimas ou próximas da ótima paraproblemas de pequeno porte. Para instânias de grande porte, o gap médio entre a soluçãoenontrada pela meta-heurístia SA e o limite inferior obtido pela formulação matemátia éde 25%.Toth e Vigo (2002) faz uma revisão literária sobre algoritmos exatos baseados em branh-and-bound, propostos nos últimos anos para resolver o PRVC. É mostrado que tais algoritmos



3. Trabalhos Relaionados 11onseguem resolver instânias de PRVC bem maiores em relação aos problemas que eramresolvidos por abordagens anteriores. Além disso, pelo menos para os asos nos quais a matrizde ustos é assimétria, mostra-se que algoritmos baseados na ténia de branh-and-boundainda representam o estado da arte no que que se refere a soluções exatas para o PRVC.Lewis e Sexton (2007) propõem uma heurístia para o PRVC om demanda unitária.Assume-se que exista uma frota de veíulos ilimitada, de modo que, se a frota for �xa, essaheurístia pode produzir soluções inviáveis.Longo et al. (2006) resolvem o Capaitated Ar Routing Problem�CARP usando umatransformação deste problema para o PRVC. É apresentado um algoritmo branh-and-utpara resolver o PRVC e os resultados foram signi�ativamente melhores do que os obtidospor métodos exatos apliados ao próprio CARP. Foram melhorados os limites inferiores dequase todas as instânias que estão ainda em aberto na literatura e, para algumas dessasinstânias, enontrou-se a solução ótima.Tarantilis (2005) desenvolve um método de programação de memória adaptativa para re-solver o PRVC. Este método foi denominado Solutions Elite PArts Searh � SEPAS. Trata-sede um método iterativo que gera uma solução iniial através de uma ténia de diversi�açãosistemátia e armazena suas rotas em uma memória adaptativa. Posteriormente, uma heurís-tia onstrutiva faz uma junção de omponentes dessas rotas que estão na memória adaptativa.Por �m, um proedimento de Busa Tabu tenta melhorar a solução onstruída pela heurístiae a memória adaptativa é adequadamente atualizada. SEPAS foi testado em dois benhmarkse obteve soluções de boa qualidade em tempo omputaional razoável. Comparações omoutras meta-heurístias mostram que SEPAS é um dos métodos mais bem suedidos aplia-dos ao PRVC, alançando resultados que desviam menos do que 0.2% das melhores soluçõesenontradas na literatura.3.2 Problema de Roteamento de Veíulos Capaitado omJanelas de Tempo - PRVCJTAlém das araterístias já enumeradas na seção 3.1, esta variação do PRV pressupõe que,assoiada a ada requisição, existe uma janela de tempo de atendimento, que pode ser interpre-tada omo sendo o intervalo de tempo no qual a requisição deve ser servida preferenialmente.Soluções que não atendem a uma ou mais janelas de tempo podem ser tratadas de diferentesformas, de aordo om as peuliaridades da apliação. Eis alguns dos tratamentos possíveispara tais soluções:
• podem ser onsideradas inviáveis, quando os requisitos da apliação impõem que todosos atendimentos devem respeitar as janelas de tempo;
• podem ser onsideradas viáveis, mas penalizadas proporionalmente ao somatório dotempo de atraso de todos os atendimentos que iniiaram posteriormente ao término darespetiva janela de tempo;
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• podem ser onsideradas viáveis, mas penalizadas proporionalmente ao somatório dotempo de espera de todos os veíulos que hegaram ao loal de atendimento anterior-mente ao iníio da respetiva janela de tempo;
• podem ser onsideradas viáveis, mas penalizadas proporionalmente tanto ao somatóriodo tempo de atraso omo ao somatório do tempo de espera nos pontos de demanda;Dondo e Cerda (2007) apresentam uma heurístia de três fases para o Problema de Rotea-mento de Veíulos om Janelas de Tempo � PRVJT, onsiderando múltiplos depósitos e frotaheterogênea. Foi introduzido um modelo de Programação Linear Inteira Mista, que é apazde enontrar a solução ótima para asos om era de vinte e ino nós de demanda. Na faseI, são enontrados os lusters viáveis e�ientes em termos de usto.Na fase II, uma formulação matemátia é utilizada para atribuir os lusters aos respetivosveíulos, bem omo para de�nir a ordem de visitação de ada rota. Na fase III, outro modelomatemátio determina o tempo de hegada dos veíulos em ada nó de demanda. Váriasinstânias da literatura, tanto lusterizadas omo aleatórias (em termos de loalização doslientes), onsiderando janelas de tempo, foram utilizadas para testes e foram resolvidas emtempos omputaionais aeitáveis.Alvarenga et al. (2007) propuseram uma heurístia robusta para o PRVJT usando a dis-tânia total perorrida pela frota omo métria prinipal. Trata-se de uma heurístia degeração de olunas apliada ao PRVJT que faz uso de um Algoritmo Genétio - AG e de umaformulação matemátia para o Problema de Partição de Conjuntos. Os resultados obtidos sãomuito expressivos, estabeleendo melhores soluções para algumas instânias da literatura.Bent e Hentenryk (2006) apresentam uma heurístia híbrida de duas fases para o Prob-lema de Roteamento de Veíulos om Coleta e Entrega e Janelas de Tempo. A primeirafase utiliza uma heurístia baseada em Simulated Anealing para reduzir o número de rotas,enquanto a segunda fase usa Large Neighborhood Searh - LNS, para reduzir usto de viagem.Mautora e Naudina (2007) apresentam vários modelos aro-estados que podem ser apli-ados a numerosos problemas de roteamento de veíulos, dentre os quais o Problema deRoteamento de Veíulos om Janelas de Tempo. Nesses modelos, as variáveis orrespondemaos estados dos veíulos quando eles trafegam através de um aro. Uma relaxação do prob-lema fornee um limite inferior, que é utilizado no algoritmo Branh-and-Bound, apliado naresolução exata do problema, todavia, para utilizar um número de variáveis e de restriçõespseudo-polinomial, geração de linhas e de olunas foram utilizadas. Geralmente, em algo-ritmos Branh-and-Bound, é neessário que se tenha um limite inferior muito e�iente paraminimizar o tamanho da árvore de soluções. Nessa abordagem, todavia, embora os limitesinferiores tenham deresido, o tempo omputaional reduziu signi�ativamente.Kallehaugea et al. (2006) onsideram um PRVJT ao qual se aplia uma relaxação darestrição que impõe que ada liente deve ser visitado por um e somente um veíulo. Dessaforma, obtém-se um subproblema de aminho mínimo restrito. É apresentado um algoritmode plano de orte estabilizado dentro de um framework de programação linear, resolvendo oproblema dual lagrangeano assoiado. Foram resolvidos dois problemas propostos em 2001,



3. Trabalhos Relaionados 13om 400 e 1000 lientes respetivamente. Até o presente momento, são as maiores instâniasdo problema para as quais foram enontradas suas soluções ótimas.3.3 Problema de Roteamento Dinâmio de VeíulosCapaitado om Janelas de Tempo - PRDVCJTNo PRDVCJT, há a possibilidade de algumas requisições surgirem no deorrer do período deoperação dos veíulos. Desta forma, faz-se neessário realizar um reajuste de rotas, om o in-tuito de inluir, nas rotas previamente estabeleidas, visitas aos lientes que �zeram as novasrequisições. Estas novas demandas são aeitas a qualquer momento, entretanto, serão atendi-das no atual período de operação somente as requisições que hegarem até um determinadomomento - deadline - estabeleido a priori.A literatura existente aera do Problema de Roteamento Dinâmio de Veíulosestá mais voltada para o Problema do Caixeiro Viajante Dinâmio (Psaraftis, 1988),(Bertsimas e Ryzin, 1991), (Regan et al., 2002), Dynami Traveling Repairman Problem(Bertsimas e Ryzin, 1991) (Bertsimas e Ryzin, 1993), (Xu, 1994), Dynami dial-a-ride prob-lem e Dynami Vehile Alloation Problem (Powell, 1986), (Powell, 1987), (Powell, 1988),(Regan et al., 1996), (Regan et al., 1998), (Cheung e Powell., 1996).Haghani e Jung (2005) apresenta uma formulação para o Problema de Roteamento deVeíulos Dinâmio de Veíulos om Janelas de Tempo e Tempos de Viagem Variáveis. Étambém mostrado um algoritmo genétio para resolver o referido problema. Trata-se deum problema de roteamento de veíulos (entrega ou oleta) om janela de tempo, no qual seonsidera uma frota om múltiplos veíulos om diferentes apaidades, requisições de serviçosem tempo real, bem omo variações em tempo real dos tempos de viagem entre os nós dedemanda.3.4 Problema de Roteamento Dinâmio de VeíulosCapaitado om Janelas de Tempo e Tempos de ViagemVariáveis - PRDVCJTTVVNesta variante do problema, o tempo que um veíulo neessita para perorrer um treho entredois pontos de demanda quaisquer varia de aordo om o momento da partida. Este tipode modelagem visa a busar uma maior aproximação do que oorre no mundo real, devido aongestionamentos, aidentes, obras na pista, dentre outros fatores que podem interferir notempo de viagem entre dois pontos de demanda.Enquanto muitos pesquisadores têm se dediado a propor melhores soluções para as ver-tentes mais genérias do Problema do Caixeiro Viajante e do Problema da Roteamento deVeíulos, pesquisas a respeito do Problema de Roteamento de Veíulos om Tempos de Vi-agem Variáveis, no qual os tempos de viagem variam de aordo om o momento da partida,são mais esparsas (Haghani e Jung, 2005).



3. Trabalhos Relaionados 14A razão da esassez de referênias aera do Problema de Roteamento Dinâmio de Veíulosom Janelas de Tempo e Tempos de Viagem Variáveis deve-se ao fato de que este enário émais difíil de modelar e de resolver (Ihoua et al., 2003).Na literatura, os artigos que fazem referênia a este problema (Malandraki, 1989),(Malandraki e Daskin, 1992), (Hill e Benton, 1992), (Malandraki e Dial, 1996), examinamtanto o Problema de Roteamento de Veíulos om Tempos de Viagem Variáveis -PRVTVVomo o Problema do Caixeiro Viajante Dependente de Tempo � PCVDT, que se trata de umaso espeial de PRVTVV quando a frota é omposta de somente um veíulo. Estes trabalhosmostram também formulações de Programação Linear Inteira Mista que inluem restriçõesde janela de tempo, bem omo restrições de apaidade dos veíulos. Os tempos de viagemsão omputados usando step funtions.Heurístias gulosas, tais omo a heurístia do vizinho mais próximo, são propostas pararesolver tanto o PCVDT dinâmio omo o PCVDT estátio. No aso estátio, não surgemnovos pontos a serem visitados após o iníio do período de operação.Quando se têm pouos nós de demanda (entre 10 e 25 nós), pode-se utilizar uma abor-dagem exata, apliando-se ténias omo o algoritmo branh-and-ut. Malandraki e Dial(1996) propõem um algoritmo de programação dinâmia para resolver o PCVDT.Malandraki e Daskin (1992), onsideram um PRVDT sem janela de tempo e é proposto ummodelo baseado na veloidade da viagem. São reportados resultados omputaionais de ex-emplos de pequeno porte (ino nós de demanda).Apesar da dependênia de tempo ter sido, até então, pouo estudada no ontexto doProblema de Roteamento de Veíulos - PRV, esta abordagem tem sido amplamente apliadaa problemas semelhantes, tais omo o problema do menor aminho dependente de tempo(Hill e Benton, 1992), o problema da esolha do aminho dependente de tempo e o problemado aixeiro viajante (Hadley, 1964).Muitos pesquisadores têm adotado regras simples para integrar omponentes dependentesde tempo aos seus modelos. Eles utilizam fatores multipliadores para representar variações notempo de viagem (Shen e Potvin, 1995). Em geral, trabalha-se om variações nas veloidadesmédias dos veíulos a ada fatia de tempo do período de operação. Claramente, trata-se deuma aproximação não muito e�iente das ondições reais de tráfego.Neste tipo de formulação, o horizonte de interesse é disretizado em pequenos intervalosde tempo. O tempo de viagem e a função usto para ada link são alulados em funçãodo tempo em que ada veíulo parte do nó de origem (Ihoua et al., 2003). Esta estratégiatem sido amplamente apliada em muitos tipos de problemas de transporte dependentes detempo (Chabini, 1997). Entretanto, sabe-se que, no mundo real, o tempo de viagem variaontinuamente ao longo do tempo. Por outro lado, destaam-se algumas limitações para aabordagem que utiliza funções de tempo de viagem ontínuas, a saber:
• estas funções são ainda aproximações do que é observado no mundo real;
• geralmente são feitas suposições para que se obtenha modelos mais fáeis de se lidar(Ihoua et al., 2003).



3. Trabalhos Relaionados 15Ihoua et al. (2003) propõem uma metodologia de solução do PRVJT, usando Tabu Searh.Resultados experimentais mostram que a modelagem dependente do tempo implia ganhossigni�ativos se omparados om os modelos que utilizam step funtions e om os modelosque não onsideram a dependênia de tempo.Haghani e Jung (2005) apresenta uma formulação para o PRDVJTTVV. É também pro-posto um algoritmo genétio para resolver o problema. É tratado um problema de oleta ouentrega om janelas de tempo �exíveis. Considera-se, também, uma frota om diferentes a-paidades, requisições de serviço em tempo real e variações também em tempo real do tempode viagem gasto entre os nós de demanda.Chen et al. (2006) formulam um problema de roteamento de veíulos dependente do tempoom janelas de tempo através de uma série de modelos de programação linear inteira mista,que onsideram tempos de viagens variando em tempo real, bem omo demandas soliitadastambém em tempo real. Nesta nova variante do problema, não se tem o onheimento de todasas informações neessárias para o planejamento de rotas, no iníio do período de operação dosveíulos.A função que de�ne a variação do tempo de viagem em função do momento da partidatambém varia em tempo real. Esta estratégia é uma forma de simular a oorênia de inidentesinesperados, omo aidentes, huvas fortes, dentre outros. São de�nidos vários submodelos deProgramação Inteira Mista, sendo ada um desses submodelos um aso espeial de um PRVJTem um determinado momento em que os tempos de viagens e/ou as demandas tiverem sidoalteradas.Esta dissertação trata desta variante do problema disutida nesta seção.3.5 ConlusãoNesta revisão bibliográ�a, observou-se que existem na literatura soluções de boa qualidadepara diversas variações do problema de roteamento de veíulos, bem omo para suas variantesque onsideram apaidade limitada dos veíulos e janelas de tempo. Veri�ou-se que aindahá uma launa no que se refere a variações do problema que lidam om o aspeto dinâmio,nas quais não se tem todas as informações para a resolução do problema no iníio do períodode operação da frota. São esassos, também, materiais aera de abordagens que onsideremos tempos de viagem variáveis.Consegue-se pereber, entretanto, que soluções que obtiveram bons resultados, quandoapliadas ao problema estátio, podem ser adaptadas ao ontexto do problema dinâmio epodem vir a preenher estas launas.



Capítulo 4Roteamento Dinâmio de Veíulosom Janelas de Tempo e Tempos deViagem VariáveisEste apítulo tem por objetivo desrever o arabouço desenvolvido para ser apliado ao prob-lema de roteamento dinâmio de veíulos om janelas de tempo e tempos de viagem variáveis,mostrando todas as etapas que integram o proedimento de solução proposto. Na seção 4.1,apresenta-se em linhas gerais o arabouço.Em seguida, mostra-se o seu modelo de funionamento (seção 4.2). Nas subseçõesseguintes, o modelo é detalhado. A subseção 4.2.1 explia omo funiona a apliação liente,que gera as requisições em tempo real para o algoritmo dinâmio. A subseção 4.2.2 trata deexplanar aera das polítias de roteamento dinâmio propostas. Em seguida, é desrita aentidade denominada Otimizador, responsável pelo ontrole do funionamento do arabouço(subseção 4.2.3).A seguir, de�ne-se o oneito de ilhas de evolução, bem omo o seu funionamento (sub-seção 4.2.4). Na subseção 4.2.5 é disutido o Problema de Partição de Conjuntos e omoeste problema enquadra-se no arabouço apresentado. Em seguida, apresenta-se a fase desteproedimento de solução que faz uso de um problema reduzido e justi�a-se o porquê de seter riado esta etapa (4.2.6). Por �m, apresenta-se uma onlusão que traz onsigo algumasonsiderações �nais aera do arabouço abordado neste apítulo.4.1 IntroduçãoEste apítulo desreve um arabouço desenvolvido para obter-se soluções de boa qualidadepara o Problema de Roteamento Dinâmio de Veíulos om Janelas de Tempo e Tempos deViagem Variáveis - PRDVJTTVV.O arabouço é parametrizável, podendo ser utilizado para resolver outras variantes dePRV que não onsiderem janelas de tempo, tempos de viagem variáveis, bem omo o aspetodinâmio. 16



4. Roteamento Dinâmio de Veíulos om Janelas de Tempo e Tempos deViagem Variáveis 17Para que sejam relaxadas as restrições de janelas de tempo das requisições, pode-se on-�gurar as janelas de tempo de todas as requisições omo sendo igual à janela de tempo dodepósito entral, ou seja, igual ao período de operação dos veíulos que iniia no tempo zero(0)e perdura até o término da janela de tempo do depósito.Para que o aráter dinâmio do prolema seja relaxado, ou seja, para que todas as req-uisições sejam previamente onheidas, basta que se on�gure o parâmetro α (grau de di-namismo) para 0%. Deste modo, o algoritmo dinâmio não irá reeber novas requisiçõesdurante o período de operação da frota e irá tratar o problema omo um Problema de Rotea-mento de Veíulos Estátio.Existe um modelo de tráfego, aoplado ao arabouço, responsável por regular os temposde viagens entre quaisquer dois pontos de demanda i e j, onde os pontos i e j indiam duasloalizações de lientes que efetuaram requisições. O modelo de tráfego utilizado nos testesapresentados neste trabalho é desrito no apitulo 5.4.2 Modelo do ArabouçoNesta seção, desreve-se, em alto nível, o funionamento geral deste arabouço, uja desriçãomais detalhada de ada uma de suas fases é apresentada nas seções subsequentes deste apí-tulo.Para exeutar-se uma simulação de otimização de rotas de uma frota, faz-se neessário odesenvolvimento de uma apliação liente, que gere as requisições em tempo real, no deorrerdo período de operação dos veíulos. Este período orresponde à janela de tempo do depósitoentral, ou seja, é o período que omeça no instante em que o primeiro veíulo ou o primeiroonjunto de veíulos parte do depósito até o tempo limite que eles têm para retornar à garagem.A Figura 4.1 mostra o arabouço desenvolvido para resolver o Problema de RoteamentoDinâmio de Veíulos om Janelas de Tempo e Tempos de Viagem Variáveis.4.2.1 Gerador de Requisições e Consumidor de RequisiçõesPara efeito de teste, neste trabalho é apresentada uma apliação que faz uso das instâniaslássias de PRV propostas por Solomon (1987). Entretanto, o arabouço pode ser failmenteutilizado por uma apliação de uma empresa de transportes real, que reeba requisições deoleta no deorrer do período de operação da frota.O funionamento da apliação pode ser ompreendido omo um problema lássio de Pro-dutor X Consumidor. O Produtor é representado por uma Thread, que gera requisições emtempo real em uma �la ompartilhada por esta e por outra Thread, a qual representa o on-sumidor. O Consumidor pertene ao arabouço e, exeutando em paralelo om o Produtor,veri�a periodiamente se há novas requisições na �la. Em aso a�rmativo, a Thread on-sumidora repassa as novas requisições para a Polítia de Roteamento Dinâmio de Veíulos eesvazia a �la.É importante destaar que o aesso à �la de novas requisições é ontrolado por semáforo,não permitindo, desta forma, que a Thread produtora e a onsumidora aessem à �la, região
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Figura 4.1: Modelo geral do arabouço.rítia, simultaneamente.O repasse das novas requisições ao Otimizador não pode ser feito diretamente pela apli-ação liente, que gera as requisições, pois esta realimentação oorre no momento em que háum reajuste de rotas e este momento é de�nido pela polítia de roteamento dinâmio de veíu-los adotada. Ao Otimizador abe o papel de gerente ou oordenador de todo o proesso deotimização. Tais polítias pertenem ao arabouço e serão desritas na subseção subsequente(4.2.2).4.2.2 Polítias de Roteamento Dinâmio de VeíulosNesta seção, são desritas polítias que determinam o momento no qual o Otimizador devereeber as novas requisições que porventura tenham sido efeutadas e, a partir de então, prou-rar soluções para o PRV, onsiderando, evidentemente, as novas requisições reebidas. OOtimizador é a entidade responsável por ontrolar o funionamento do Algoritmo Dinâmio.



4. Roteamento Dinâmio de Veíulos om Janelas de Tempo e Tempos deViagem Variáveis 19Isto implia um reajuste no grafo do problema, pois faz-se neessária, no instante em que as no-vas requisições são repassadas ao algoritmo dinâmio, a inserção de novas arestas onetandoas novas requisições (vérties) aos vérties já existentes no grafo. Assim, ao término desteajuste, tem-se um grafo ompleto.Caso já houvesse uma lista de lientes previamente adastrados, quando surgissem novasrequisições efetuadas por tais lientes, não seria neessário realizar a operação de reajuste dografo a ada vez que se adiiona uma nova requisição ao problema. Todavia, neste trabalho,não se onsidera que já existem lientes adastrados, daí a neessidade deste reajuste. Emum primeiro momento, não seria neessário que se riassem arestas onetando o novo vértie(liente que efetuou uma nova requisição) a todos os demais vérties, para que a nova requisiçãofosse inserida no problema. Entretanto, optou-se por trabalhar om grafo ompleto parafailitar as operações de troa inter-rotas e intra-rotas que são efetuadas pelos algoritmos demutação e de ruzamento.4.2.2.1 OnlineNesta polítia, todas as requisições que são efetuadas são imediatamente repassadas aoOtimizador. Este, por sua vez, trata de realizar a inorporação das novas requisições aoonjunto de requisições do algoritmo dinâmio.4.2.2.2 Por DemandaNesta polítia, as requisições são repassadas ao Otimizador somente quando a �la que ar-mazena as novas requisições atinge uma quantidade de requisições de�nida a priori nas on-�gurações do arabouço.4.2.2.3 PeriódiaEsta polítia onsiste em armazenar as novas requisições na �la durante um período detempo pré-estabeleido. Ao término do período, as requisições armazenadas são repassadasao Otimizador e tem iníio um novo round.4.2.3 O Algoritmo DinâmioO Algoritmo Dinâmio iniia sua exeução a partir do momento que se onhee o depósitoentral e um onjunto iniial de requisições a serem atendidas em um dado período de oper-ação.Por ser um algoritmo dinâmio, ele enontra uma solução iniial viável para o problema eontinua prourando por melhores soluções, ao passo que a solução iniial já é repassada paraos aminhoneiros.Obviamente, que o primeiro destino de ada veíulo da frota, de�nido na solução iniial,será mantido, hava vista que os veíulos já deixaram o depósito viajando nesta direção.O algoritmo parte do pressuposto de que o tempo disponível para ele enontrar umasolução melhor do que a solução iniial é o intervalo de tempo que tem iníio no momento



4. Roteamento Dinâmio de Veíulos om Janelas de Tempo e Tempos deViagem Variáveis 20em que a frota parte do depósito até o instante em que um dos veíulos tenha onluído suaprimeira visita. Neste instante, o algoritmo atualiza as rotas, aso tenha enontrado umasolução de melhor qualidade do que a solução orrente, e passa a onsiderar que as rotas estão�xas até o segundo liente a ser visitado. O proesso repete-se até que se onlua o períodode operação.4.2.4 As ilhas de EvoluçãoCom o intuito de atingir uma maior região do espaço de busa de soluções e sabendo-se quea aleatoriedade in�ui na região que é explorada pelo algoritmo evoluionário, foi utilizadaa estratégia de submeter a mesma instânia do problema a ni ilhas de evolução. Cada ilhade evolução onsiste em gerar uma solução para o PRDVJTTVV através de um algoritmoevoluionário.Cada ilha orresponde a uma Thread, haja vista que são proessos independentes, ou seja,uma evolução não interfere na outra. Em ada uma dessas ilhas de evolução, pode-se exeutaruma meta-heurístia. Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo evoluionário apresentado no5. Ao término da exeução de todas as ilhas de evolução, tem-se ni soluções.4.2.5 Problema de Partição de Conjuntos - PPCTodas as rotas das ni soluções enontradas pelas ilhas de evolução são adiionadas a umonjunto global de rotas RouteSet.Utiliza-se então um modelo matemátio do Problema de Partição de Conjuntos para se-leionar o subonjunto de RouteSet que atende a todas as requisições om usto mínimo.A união do algoritmo evoluionário dinâmio, que gera rotas (olunas) de boa qualidade,om o PPC que utiliza as rotas geradas pelo AE e enontra a melhor ombinação delas, édenominada heurístia de geração de olunas para o problema de roteamento dinâmio deveíulos.4.2.5.1 Formulação MatemátiaEsta seção apresenta a formulação matemátia do Problema de Partição de Conjuntos uti-lizada na heurístia de geração de olunas que é apliada ao problema abordado.
min Σr∈RouteSet crxr Subjet to: (4.1)

Σr∈RouteSet σir xr = 1 ∀i ∈ C (4.2)
xr ∈ 0, 1 (4.3)No qual:

• C é o onjunto de lientes que efetuaram requisições;
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• cr é o usto total assoiado a uma rota. Este usto onsidera a distânia total perorrida,o tempo de atraso e o tempo de espera dos veíulos nos pontos de demanda;
• xr é uma variável de deisão. Se a rota r faz parte da solução, esta variável assume ovalor 1 (um). Caso ontrário, o valor assumido é 0 (zero);
• σir india as requisições aloadas à rota r. Este parâmetro tem valor igual a 1 (um)se a requisição i está ontida na rota r. Nesta fase, já se sabe quais requisições estãoontidas em ada rota, pois esta informação é gerada pelo algoritmo evoluionário;
• RouteSet é o onjunto de rotas viáveis geradas pelo algoritmo evoluionário dinâmio.Pode-se pereber que, se estivessem ontidas em RouteSet todas as rotas viáveis para oproblema, através da apliação do problema de partição de onjuntos, tería-se a solução ótimapara o problema.4.2.6 O Problema ReduzidoObjetivando diversi�ar o onjunto de rotas de RouteSet, ria-se um problema reduzido apartir do problema original.O problema reduzido (Figura 4.2) tem um onjunto de requisições a serem atendidas, ger-ado a partir de esolha aleatória de um subonjunto das requisições atendidas pelo problemaoriginal. De forma análoga à resolução do problema original, o problema reduzido também ésubmetido a ni ilhas de evolução e a melhor ombinação das rotas enontradas por todas asilhas é obtida através da exeução do Problema de Partição de Conjuntos.O objetivo desta fase do arabouço é enontrar rotas que não ontenham todos as requi-sições que existem no problema original. Isto pode ser útil na fase do Problema de Partiçãode Conjuntos, visto que a tendênia é que se tenha menos interseções de requisições entre asrotas geradas, ontribuindo para que haja um maior número de ombinações entre elas.4.3 ConlusãoNeste apítulo, foram apresentadas todas as etapas que ompõem o arabouço desenvolvido.Conlui-se que o arabouço está subdividido em fases bem de�nidas que podem ser failmentesubstituídas, aso haja o desejo de estendê-lo. A frequênia, a quantidade, bem omo adistribuição das requisições geradas ao longo do tempo podem ser de�nidas por uma apliaçãoreal de uma empresa que faz uso de transporte para oleta ou para entrega de bens. Oalgoritmo evoluionário pode ser substituído também por uma outra abordagem heurístia,omo Busa Tabu, ou até mesmo por uma abordagem exata, utlizando ténias omo branh-and-bound, por exemplo.
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Figura 4.2: Problema Reduzido



Capítulo 5Algoritmo Evoluionário Apliado aoProblema AbordadoO algoritmo evoluionário dinâmio desenvolvido tem omo objetivo minimizar uma funçãoque onsidera métrias diversas. Para difereniá-lo do algoritmo evoluionário tradiional,o mesmo será denominado de Algoritmo Evoluionário Dinâmio. O arabouço é �exível aponto de permitir que o usuário priorize a minimização da distânia ou da quantidade deveíulos. São penalizadas as soluções que não respeitam as janelas de tempo assoiadas àsrequisições.A seção 5.1 detalha a estrutura de uma requisição. A seção 5.2 mostra um paralelo entre arepresentação de um indivíduo do Algoritmo Evoluionário Dinâmio om uma representaçãovoltada para o aso estátio. A seção 5.3 destaa a função de avaliação do problema. A seção5.4 dá uma noção geral do funionamento do algoritmo evoluionário dinâmio. A seção5.5 explia omo foi implementado o algoritmo que gera a população iniial do algoritmoevoluionário dinâmio. A seção 5.6 trata da função que mede a adaptação dos indivíduos. Asdemais fases do algoritmo (seleção, geração de novas soluções viáveis, elitismo e mutação) sãodesritas nas seções 5.7, 5.8, 5.9 e 5.10. A seção 5.11 disute a forma omo foi implementadaa dependênia de tempo. A seção 5.12 disute a inserção de novas requisições em tempo reale a seção 5.13 apresenta uma onlusão objetiva sobre o algoritmo evoluionário dinâmio.5.1 A Estrutura das RequisiçõesAs requisições podem ser entendidas omo pedidos de oleta que são efetuados a uma empresa,que atua direta ou indiretamente na área de transporte. Assume-se que uma requisição possuios seguintes atributos:
• um identi�ador id;
• um tempo no qual a requisição foi efetuada registrationT ime;
• uma demanda de oleta qi; 23
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• um par ordenado de oordenadas artesianas (x, y), que india a loalização do lienteque efetuou a requisição;
• uma janela de tempo de atendimento [e,li];
• uma previsão de tempo de serviço.O Problema é representado omo um grafo ompleto bi-direionado G(V,E), no qual V e

E resem dinamiamente, à medida que novas requisições são efetuadas e inorporadas peloalgoritmo.5.2 Representação dos Indivíduos e dos CromossomosAdaptando a estrutura dos algoritmos evoluionários ao problema de roteamento de veíulos,pode-se mapear suas respetivas entidades da seguinte forma:
• uma solução do problema de roteamento de veíulos é mapeada para um indivíduo;
• uma população pode ser ompreendida omo sendo um onjunto de indivíduos, ou seja,um onjunto de soluções;
• ada indivíduo é omposto por um onjunto de romossomos, onde ada romossomorepresenta uma rota, que faz parte de uma solução;
• ada romossomo ontém um onjunto de genes que representam as requisições a serematendidas em uma determinada rota.O depósito entral é omitido desta representação, haja vista que o problema em si já de-termina que todas as rotas iniiem e terminem no depósito. Assim, por eonomia de estruturade armazenamento, o depósito não é representado em ada romossomo.Para adaptar esta estrutura ao ontexto dinâmio do problema, são neessários algunsajustes:1. A partir de um erto tempo, pode-se ter uma estimativa da loalização de ada veíuloem trânsito, uma vez que as distânias entre quaisquer dois pontos de demanda sãoonheidas e pode-se estimar o tempo de viagem entre os referidos pontos através deuma função que retorna o tempo de viagem, utilizando, omo parâmetros, o tempo departida, o ponto de origem i, o ponto de destino j e a distânia dij ;2. De posse da loalização estimada de ada veíulo, assume-se que o novo depósito oudepósito arti�ial de ada rota passa a ser o próximo destino de ada veíulo, ou seja,se um veíulo está entre os nós i e j, onsidera-se que o novo depósito desta rota é o nó

j. Foi dada a este liente a nomenlatura de novo depósito por ele ser o novo ponto departida da rota, onsiderando-se o tempo orrente;



5. Algoritmo Evoluionário Apliado ao Problema Abordado 253. As requisições a serem atendidas por uma rota que, na representação dos romosso-mos, estão loalizadas após o novo depósito, podem ser troadas de posição dentroda mesma rota ou, até mesmo, podem ser atribuídas a outras rotas. As requisiçõesposiionadas anteriormente ao novo depósito de ada rota, todavia, são tidas omo jáatendidas e, evidentemente, não podem ser mais troadas nem de posição nem de rota.O próprio novo depósito também não pode sofrer alteração no seu posiionamento den-tro da rota nem ser troado de rota, porque parte-se do pressuposto de que já há umveíulo loomovendo-se na sua direção.A Figura 5.1 ilustra omo seria a representação de um indivíduo no ontexto estátio,na qual são exibidas três rotas (romossomos) que ompõem uma solução (indivíduo). Naprimeira rota, são visitados os lientes 3, 11, 7, 2 e 9. Pela segunda rota, são atendidos oslientes 12, 8, 13, 5 e 10. Por �m, na tereira rota os lientes servidos são: 4, 14, 6, 15 e 1.A Figura 5.2 mostra uma adaptação da representação do indivíduo do problema estátio quese adequa ao ontexto dinâmio do problema. As requisições que estão maradas om a orinza representam as requisições que já foram atendidas pela respetiva rota (romossomo).As requisições maradas em preto orrespondem aos novos depósitos ou depósitos arti�iais.

Figura 5.1: Representação de um indivíduo no ontexto do problema de roteamento estátiode veíulos.5.3 A função de avaliaçãoDada uma solução viável, o seu usto pode ser alulado através da função:
FuncaoCusto = nv ∗ cv + dt ∗ cd + pa ∗ ta + pe ∗ te (5.1)sendo:

• FuncaoCusto: é o usto assoiado a uma solução;
• nv: é o número de veíulos utilizado nesta solução;
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Figura 5.2: Representação de um indivíduo no ontexto do problema de roteamento dinâmiode veíulos.
• cv: é o usto �xo assoiado a ada veíulo usado nesta solução. Este valor é umparâmetro passado ao arabouço;
• dt: é a distânia total perorrida, onsiderando-se todas as rotas desta solução;
• cd: usto assoiado a ada unidade de distânia perorrida. Este valor é um parâmetropassado ao arabouço; ;
• pa: penalidade por unidade de tempo de atraso. Este valor é um parâmetro passado aoarabouço;
• ta: tempo total de atraso, onsiderando-se todos os atendimentos realizados por todosos veíulos usados nesta solução;
• pe: penalidade por unidade de tempo de espera. Este valor é um parâmetro passado aoarabouço;
• te: tempo total de espera, onsiderando-se todos os atendimentos realizados por todosos veíulos usados nesta solução.Esta função é utilizada pelo Algoritmo Evoluionário Dinâmio para mensurar a aptidãode uma solução. Uma solução do problema abordado pode ser ompreendida omo sendo umindivíduo, no ontexto do algoritmo evoluionário.5.4 Idéia Geral do AlgoritmoO Algoritmo Evoluionário Dinâmio segue o modelo lássio de algoritmos evoluionáriosomo mostra o Algoritmo 1. Algumas adaptações foram neessárias, entretanto, para queele se adequasse ao ontexto dinâmio do problema abordado. Este algoritmo é uma Thread,disparada por uma ilha de evolução que, paralelamente a outras, exeuta durante o períodode operação dos veíulos onstantemente em busa de melhores soluções. Quanto mais ilhas



5. Algoritmo Evoluionário Apliado ao Problema Abordado 27Algoritmo 1: Algoritmo Evoluionário DinâmioEntrada: Depósito Central depot e o onjunto iniial de requisições requestsSaida : A melhor solução enontrada VRPSolutioniniializa o tempo;1 population←− InitialPopulation(nIndiv );2 while CurrentTime ≤ EndOfPeriod do3 if NewRequests 6= ∅ then4 UpdateVRP();5 NewPopulation←− Seletion(population, IndivRate);6 NewPopulation←− NewSolutionsGenerate(NewPopulation);7 Elitism(NewPopulation, population);8 Mutation(NewPopulation,MutationRate);9 atualiza o tempo;10 UpdateBestSolution(VRPSolution);11de evolução exeutando em paralelo, há uma tendênia de se explorar uma maior parela doespaço de busa de soluções.Foi onsiderado que o tempo é um valor numério que iniia em -1 e é atualizado a adaiteração do algoritmo evoluionário, até alançar o tempo que mara o término do período deoperação dos veíulos. No tempo 0 (zero), uma solução iniial já terá sido gerada e os veíulospartem, nesse instante, para unprir suas jornadas.Na linha 0, são listados os parâmetros que devem ser passados para que o algoritmo iniieo seu proessamento. A prinípio, devem ser onheidas as informações a respeito do depósitoentral (depot), tais omo oordenadas artesianas, horário a partir do qual os veíulos podempartir do depósito e horário no qual todos os veíulos já devem ter retornado ao loal de origem.Quando o algoritmo iniia a sua exeução, algumas requisições já são onheidas e outras serãoefetuadas no deorrer do período de operação. A lista destas requisições onheidas a priorisão também passadas omo parâmetro para o algoritmo evoluionário.Na linha 1, o tempo é iniializado om o valor 0 (zero). Na linha 2, é exeutado o algoritmoDynami Stohasti Push-Forward Insertion Heuristi baseado no algoritmo Stohasti PFIH,proposto por Alvarenga et al. (2003) e no algoritmo PFIH, proposto por Solomon (1987). Estealgoritmo será detalhado na seção 5.5.A linha 3 india que a ondição de parada do algoritmo é o término do período de operaçãodos veíulos. Melhorias podem ser realizadas, entretanto, para que o algoritmo termine,também, aso todos os veíulos já tenham retornado ao depósito, desde que o tempo atualseja superior ao horário limite para inserir-se novas requisições durante o período em urso.Na linha 4, mostra-se que a ada iteração do algoritmo é feito um teste para veri�ar sehá novas requisições disponíveis para serem inorporadas à solução orrente. Vale ressaltarque podem existir requisições já efetuadas, mas que não estão disponíveis para as ilhas deevolução. Isto oorre quando a polítia de roteamento dinâmio é Periódia ou Por Demanda.As novas requisições disponíveis, aso existam, são neste momento adiionadas ao onjunto



5. Algoritmo Evoluionário Apliado ao Problema Abordado 28de requisições do problema e uma nova solução é gerada, de modo que estas novas requisiçõesjá sejam atribuídas a alguma rota, onforme proedimento desrito na seção 5.12.Na linha 6 são seleionados os indivíduos que irão partiipar da fase de rossover. Na linha7 são geradas novas soluções viáveis. A linha 8 onsite na fase de elitismo, que garante queos melhores indivíduos irão sobreviver para a próxima geração. Na linha 9 são exeutados osalgoritmos de mutação, que visam a explorar outras regiões do espaço de busa de soluções.Por �m, o tempo é atualizado e depois veri�a-se se foi enontrada uma solução melhor doque a melhor soluçào já enontrada. Em aso a�rmativo, atualiza-se a melhor solução (11).5.5 População IniialO algoritmo evoluionário iniia om a geração da população iniial. É de�nido, omoparâmetro do arabouço, a quantidade de indivíduos que irão ompor a população. Em geral,aplia-se uma heurístia gulosa de onstrução, para se gerar uma solução viável para o prob-lema em tempo polinomial.Solomon (1987) prop�s a heurístia Push-Forward Insertion Heuristi - PFIH que utilizauma função para determinar o usto de se atribuir uma nova requisição a uma rota qualquer.Veri�a-se que este algoritmo é determinístio e que a esolha da primeira requisição atribuídaa uma determinada rota impata na esolha das demais requisições. Isto se deve à utilizaçãodesta função determinístia.Alvarenga et al. (2003) adaptaram a heurístia proposta iniialmente por (Solomon, 1987)de modo que a esolha da primeira requisição de ada rota seja efetuada de maneira aleatória,através da apliação de uma distribuição de probabilidade. Esta adaptação permitiu quefossem obtidas poulações iniiais om um maior grau de diversidade a ada exeução doalgoritmo evoluionário. Este algoritmo foi apliado omo gerador de população iniial doalgoritmo evoluionário proposto por Alvarenga et al. (2003) para o Problema de Roteamentode Veíulos om Janelas de Tempo. Esta heurístia foi denominada Stohasti Push-ForwardInsertion Heuristi - SPFIH.Apresenta-se uma heurístia que onsiste em uma adaptação do algoritmo SPFIH paraque ele possa ser apliado no ontexto do Problema de Roteamento Dinâmio de Veíulos omJanelas de Tempo e Tempos de Viagem Variáveis. Isto é neessário porque este algoritmo nãoé utilizado somente na geração da população iniial, mas, também, quando novas requisiçõespreisam ser inorporadas a uma solução, ujas rotas já foram parialmente perorridas pelosveíulos.O Algoritmo 2 tem omo entrada as informações relativas ao deposito entral depot, asrequisições já onheidas requests, o instante atual time e a solução orrente V RPSolution.No aso da utilização deste algoritmo para se gerar a população iniial, não se tem soluçãoorrente e, portanto, este parâmetro não é passado ao algoritmo.De aordo om o parâmetro time, pode-se failmente obter uma previsão da loalização deada veíulo em trânsito. Neste aso, quando o algoritmo é utilizado na geração da populaçãoiniial, este passo não tem efeito, pois o tempo atual é igual a 0 (zero).



5. Algoritmo Evoluionário Apliado ao Problema Abordado 29Algoritmo 2: Stohasti Dynami Push-Forward Insertion Heuristi - SDPFIHEntrada: Depósito Central depot, o onjunto iniial de requisições requests, instante atualtime, a solução atual VRPSolution e o número de indivíduos a serem gerados nIndivSaida : População population om nIndiv indivíduosatualiza o novo depósito de ada rota de VRPSolution de aordo om time;1 population←− CreatePopulation;2 for i ←− 1 to nIndiv do3 Individual←− CreateIndividual;4 route←− CreateRoute;5 while existir requisição não atribuída a nenhuma rota do6 request←− RandomRequest(requests, seed );7 Add(route, request );8 BestCost←− INIFINITY;9 BestPosition←− NULL;10 BestRequest←− NULL;11 for i ←− 1 to NReq do12 request←− NReqi;13 EvaluateNewRequest(request, route, Cost, Position );14 if restrição de apaidade não é violada then15 UpdateBestCost(Cost, Position, request, BestCost, BestPosition, BestRequest );16 vai para a próxima iteração;17 if BestCost = INIFINITY then18 AddRoute(Individual, route );19 route←− CreateRoute;20 Break;21 AddRequest(route, request, BestRequest, BestPosition );22 Remove(NReq,request );23 Add(Individual, population);24 Neste algoritmo, para ada nova rota:
• seleiona-se aleatoriamente a primeira requisição a ela atribuída;
• avalia-se, nesta rota, a inserção de ada uma das requisições não atríbuídas;
• aso seja viável, insere-se na rota a requisição que menos impatou no usto da rota, naposição que aarreta também o menor usto de inserção;Este proesso é repetido até que todas as requisições tenham sido atribuídas a algumarota.5.6 A função de Aptidão dos IndivíduosEsta função determina quão bem adaptado é um indivíduo. Observa-se que a função deaptidão é inversamente proporional à função de avaliação (seção 5.3).



5. Algoritmo Evoluionário Apliado ao Problema Abordado 30Formalmente, pode-se de�nir a função de aptidão dos indivíduos omo sendo:
Fitness = 1/FuncaoCusto (5.2)onde a FuncaoCusto é a função de�nida na seção 5.3.5.7 SeleçãoO proedimento de seleção seleiona i indivíduos da população para partiiparem da fase degeração de novas soluções viáveis.Algoritmo 3: SeleçãoEntrada: População atual population, taxa de indivíduos a serem seleionadosRateSaida : Lista de indivíduos seleionados seletedount←− Size(population ) ∗ Rate;1 for i ←− 1 to ount do2 winner←− ompetition(population );3 AddIndividual(seleted, winner );4 Este algoritmo reebe, omo entrada, a população atual population e uma taxa rate, ouseja, um perentual dos indivíduos da população que deve ser seleionado ao término desteproedimento. O parâmetro rate é de�nido nas on�gurações do arabouço.Na linha 1, é efetuado o álulo de quantos indivíduos devem ser seleionados. Em seguida,através de um método de torneio Competition, os indivíduos são seleionados um a um.A seleção de um indivíduo pelo método do torneio oorre da seguinte forma:

• são seleionados, aleatoriamente, n 1 indivíduos da população;
• desses indivíduos seleionados, o venedor do torneio é aquele que apresentar maiorvalor de função de aptidão (seção 5.6).Pode-se observar, nas linhas 2 a 4, que este proesso de torneio é repetido até que aquantidade de indivíduos a ser seleionada seja atingida.5.8 Geração de novas soluções viáveisDiversos algoritmos têm sido estudados na literatura para serem apliados na fase de ruza-mento de algoritmos genétios voltados para o Problema de Roteamento de Veíulos.A idéia geral da fase de ruzamento mais onvenional é utilizar material genétio prove-niente de dois indivíduos genitores, om o intuito de gerar-se um ou dois novos indivíduos,dependendo do algoritmo utilizado.O mais natural seria um algoritmo de�nido basiamente nos seguintes passos:1o valor de n é um parâmetro de on�guração do arabouço.
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• agrupam-se os indivíduos aos pares;
• para ada par de indivíduos, gera-se um novo indivíduo que herda equitativamente rotas(romossomos) rompletas dos dois indivíduos anestrais;
• quando não for mais possível inserir no novo indivíduo rotas ompletas, proura-seinserir as requisições que ainda não tenham sido atribuídas a nenhuma rota nas rotasjá existentes no novo indivíduo. Isto pode ser feito avaliando-se o usto de inserção deada uma dessas requisições em ada posição, onsiderando-se todas as rotas existentesno novo indivíduo;
• por �m, quando não for mais possível utilizar nenhuma das alternativas apresentadasnos dois ítens anteriores, novas rotas são riadas para que sejam aloadas as requisiçõesque porventura tenham sobrado;Esta abordagem tem a vantagem de utilizar o material genétio de dois indivivíduos paragerar um novo indivíduo. Entretanto, em virtude da restrição de que uma requisição deveser atribuída a uma e somente uma rota, pode oorrer que pouas rotas sejam herdadas porompleto pelos indivíduos desendentes. Isto implia que, ao término do algoritmo, os novosindivíduos (soluções) gerados podem não ser de boa qualidade, pois apresentam muitas rotase um usto elevado.Busou-se, neste trabalho, uma alternativa ao método de ruzamento que apresentassea tendênia de gerar indivíduos de boa qualidade. A desvantagem desta abordagem é queo indivíduo gerado herda material genétio de apenas um anestral, proporionando, assim,uma diversi�ação menor do que a abordagem itada anteriormente. Vale ressaltar que oalgoritmo aqui proposto não é um ruzamento.Todavia, esta última estratégia tende a proporionar melhores resultados no que diz re-speito à qualidade dos indivíduos (soluções) geradas. Tal abordagem é pormenorizada noAlgoritmo 4.Este algoritmo de geração de novas soluções viáveis reebe, omo entrada, uma populaçãode indivíduos (0) e, ao seu término, uma nova geração terá sido gerada. Para ada indivíduoda população original, são seleionadas duas rotas aleatoriamente (linhas 3 e 4).São seleionados, de maneira aleatória, pontos de orte nas duas rotas seleionadas (linhas5 e 6). O onjunto de requisições posterior ao ponto de orte da primeira rota seleionada étroado om o onjundo de requisições posterior ao ponto de orte da segunda rota seleionada,omo pode-se veri�ar nas linhas 7 a 14.5.9 ElitismoO elitismo onsiste em garantir a sobrevivênia dos melhores indivíduos da população paragerações futuras. Isto se dá om o intuito de garantir que regiões promissoras do espaço debusa não deixem de ser exploradas em virtude da tendênia à diversi�ação da população,araterístia inerente ao algoritmo.



5. Algoritmo Evoluionário Apliado ao Problema Abordado 32Algoritmo 4: Geração de novas soluções viáveisEntrada: População atual populationSaida : População após a fase de geração de novas soluções viáveisfor i ←− 1 to Size(population ) do1 Individual←− populationi;2 Route[1℄←− RandomRoute(Individual );3 Route[2℄←− RandomRoute(Individual );4 Cut[1℄←− RandomPosition(Route[1℄ );5 Cut[2℄←− RandomPosition(Route[2℄ );6 for j ←− Cut[1℄ to Size(Route[1℄ ) do7 Request←− RemoveRequest(j);8 Add(RequestList[1℄, Request );9 for j ←− Cut[2℄ to Size(Route[2℄ ) do10 Request←− RemoveRequest(j);11 Add(RequestList[2℄, Request );12 AddRequest(RequestList[1℄, Route[2℄ );13 AddRequest(RequestList[2℄, Route[1℄ );14 if Route[1℄ e Route[2℄ são viáveis then15 UpdateIndividual(Individual );16 Neste trabalho, é proposto um elitismo em duas fases. Após a fase de geração de novassoluções viáveis do algoritmo evoluionário, a nova população é omposta por menos indi-víduos do que a população original, haja vista que apenas um subonjunto de indivíduos éseleionado para a fase de geração de novas soluções viáveis. A quantidade de indivíduosseleionados para a fase de geração de novas soluções viáveis e, por onseguinte, a quantidadede novos indivíduos gerados nesta fase é determinada pelo parâmetro IndivRate, que se tratade um perentual de indivíduos que provavelmente são seleionados para a fase de geração denovas soluções viáveis.Neste ontexto, os melhores indivíduos da população original são adiionados à nova ger-ação, até que a nova população ontenha a mesma quantidade de indivíduos da geraçãoanestral. Isto onsiste na primeira fase do elitismo.A exemplo do que oorre na primeira fase do elitismo, na segunda fase oorre que, apósas mutações, a população está om um número reduzido de indivíduos, de aordo om oparâmetro mutationRate. Como na primeira fase, a população é ompletada om os indiví-duos mais promissores provenientes da geração anterior.5.10 MutaçãoForam implementados alguns algoritmos de mutação que têm o propósito tanto de prourarsoluções de melhor qualidade do que as atuais, omo de diversi�ar a população em virtude daneessidade de se ter uma melhor exploração do espaço de busa de soluções, bem omo paraevitar de se reair em uma solução intermediária de boa qualidade que impeça uma evolução



5. Algoritmo Evoluionário Apliado ao Problema Abordado 33satisfatória da população.O primeiro passo, que é omum a todos os algoritmos de mutação que foram utilizados,onsiste em, mediante o tempo atual, estimar a loalização de ada veíulo e, por onseguinte,determinar qual o próximo liente a ser visitado por ada um deles. Este liente é denominadode novo depósito, pois, do ponto de vista dos algoritmos de mutação, este liente é onsider-ado omo um ponto de partida. A seguir, os algoritmos de mutação adotados são desritossuintamente.5.10.1 Migração aleatória de RequisiçãoEste operador pode ser de�nido nos seguintes passos exeutados para ada indivíduo sele-ionado para mutação (onforme ilustra a Figura 5.3):
• seleiona-se uma rota aleatoriamente. Desta rota, seleiona-se uma requisição qualquer;
• insere-se a requisição seleionada em outra rota esolhida aleatoriamente;
• se a solução obtida for viável, a alteração é rati�ada; aso ontrário, a modi�ação édesfeita.

Figura 5.3: Migração Aleatória de Requisições5.10.2 Arésimo Mínimo de CustoEste operador pode ser desrito nos passos a seguir, exeutados para ada indivíduo sele-ionado para mutação:
• esolhe-se uma rota route do indivíduo, aleatoriamente ;
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• proura-se, dentre as requisições das demais rotas, qual a que aarretaria o menorarésimo de usto, se inserida em route e, evidentemente, removida da sua rota deorigem;
• efetua-se a migração da referida requisição para route.5.10.3 Troa de Requisições SimilaresEste operador evoluionário esolhe uma rota aleatoriamente e uma requisição i qualquerdesta rota. Em seguida, busa, nas demais rotas, requisições que possuem janelas de temposimilares. A requisição j que possuir janela de tempo om maior grau de similaridade om arequisição i troa de rota om a requisição i.O grau de similaridade de janela de tempo de duas requisições i e j é maior, quantomenor for a diferença entre o término de suas respetivas janelas de tempo. A troa dasrequisições é realizada independente do valor absoluto da diferença mínima enontrada entreduas janelas de tempo. Entretanto, no ato da troa, veri�a-se a viabilidade da troa. Se asolução resultante da troa ontinuar sendo uma solução viável, esta troa é efetivada.5.10.4 Troa de Requisições om Redução de CustoEste operador veri�a todas as possibilidades de troa de requisições entre duas rotas sele-ionadas aleatoriamente. A operação de troa é efetuada somente na hipótese de impliarredução no valor da função de avaliação.5.10.5 Interalação de RotasEste operador esolhe aleatoriamente duas rotas de ada indivíduo da população e tentarealizar uma união entre elas de maneira aleatória. Muitas vezes, algumas requisições sobram,por não ser mais viável inseri-las na rota resultante da interalação. Neste aso, as requisiçõesremanesentes são inseridas nas outras rotas. Caso também esta operação não seja viávelpara todas as requisições restantes, a alternativa passa a ser a riação de novas rotas, até quetodas as requisições sejam atribuídas a alguma rota. Para a riação de novas rotas utiliza-seo algoritmo usado na geração da população iniial SDPFIH.5.10.6 Divisão de RotasEste operador divide uma rota em duas novas rotas. O ponto de orte é gerado aleatoriamente,de modo que as requisições posiionadas anteriormente ao ponto de orte originem uma rotae as demais requisições originem outra nova rota (Figura 5.4).5.11 Dependênia de TempoNeste trabalho, onsidera-se um problema de roteamento dinâmio de veíulos om janelasde tempo e tempos de viagem variáveis. É importante, portanto, uma disussão mais por-
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Figura 5.4: Divisão de Rotasmenorizada da forma omo o arabouço trata a questão da dependênia de tempo, ou seja,omo são determinados os tempos de viagem variáveis.O período de operação da frota é determinado pela janela de tempo do depósito entral.Assim, de�ne-se que o período de operação é dado pela expressão:
T = l0 − e0 (5.3)onde e0 é o iníio da janela de tempo do depósito entral, ou seja, o momento a partir doqual os veíulos podem partir do depósito e l0 é o término da janela de tempo assoiada aodepósito, ou seja, é o horário limite para os veíulos retornarem ao depósito entral.Nos parâmetros do arabouço, de�ne-se a quantidade de alterações (λ) na previsão detempo de viagem entre dois pontos de demanda i e j. O período de operação T é divididoem λ estágios e a veloidade média dos veíulos varia em ada um dos λ estágios.Como, evidentemente, a distânia entre quaisquer pontos de demanda i e j é onstante eomo a veloidade média (Vm) dos veíulos varia em ada um dos λ estágios que ompõem operíodo de operação λ, veri�a-se que os tempos de viagem entre os pontos de demanda i e jirão variar no deorrer tempo.Veri�a-se, todavia, que esta ainda não seria a melhor solução para simular uma previsãode tempos de viagem variáveis, pois a veloidade média dos veíulos estaria atrelada apenasao momento da partidade um vértie i para um outro vértie , quando deveria também estarvinulada ao treho que se deseja perorrer. j, sendo i e j pertenentes a V . Por este motivo,foi elaborado um modelo mais omplexo, que vinula o valor da veloidade média de umveíulo ao treho (i, j) que ele preisa perorrer e ao momento no qual ele parte de i emdireção a j. Este novo modelo é dado pela expressão:
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Tij = dij/(M ∗ Vm) (5.4)na qual:

• Tij é a estimativa de tempo de viagem entre os pontos de demanda i e j;
• M é um fator multipliador gerado a partir do treho (i, j). Este fator assoia o tempode viagem ao treho que se deseja perorrer;
• Vm é a veloidade média dos veíulos onsiderando-se apenas o estágio (fatia de tempo)do período operação no qual se deseja iniiar o perurso;
• dij é a distânia referente ao treho (i, j).
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Figura 5.5: Variação dos tempos de viagem no deorrer do tempoNa Figura 5.5, pode-se veri�ar que o período de operação dos veíulos foi subdivididoem vários intervalos de tempo. Cada um desses intervalos está assoiado a um patamar develoidade média dos veíulos. Perebe-se, portanto, que o tempo de viagem depende domomento da partida, bem omo do treho a ser perorrido.5.12 Inserção de novas requisições no AlgoritmoEvoluionário DinâmioJá foi de�nido que as polítias de roteamento dinâmio trazem onsigo regras que deter-minam quando o Algoritmo Evoluionário Dinâmio deve inorporar as novas requisições



5. Algoritmo Evoluionário Apliado ao Problema Abordado 37efetuadas, bem omo quando deve ser realizada a operação de reajuste de rotas. Esta op-eração é neessária para que ada uma das novas requisições reebidas pelo algoritmo sejaimediatamente atribuída a uma rota.Nesta seção, disute-se omo oorre esta inorporação de novas requisições por parte doAlgoritmo Evoluionário Dinâmio e qual o impato dessa operação na estrutura de dados.Em primeiro lugar, a estrutura de dados do grafo ompleto bi-direionado preisa seratualizada. A ada nova requisição inorporada pelo algoritmo, um novo vértie é inserido nografo. Cada novo vértie inserido, por sua vez, implia a inserção de n−1 novas arestas, onde
n é a quantidade de vérties (já aresida do novo vértie) do grafo. Feito isto, os ustos dasnovas arestas são alulados (distânia entre os lientes).A etapa seguinte onsiste em adiionar, em ada indivíduo da população atual, ada umadas novas requisições em alguma rota. Esta inserção é feita avaliando-se o usto de inserçãoda nova requisição em ada posição de ada rota. Ao término da avaliação é veri�ado se amelhor alternativa é inserir a nova requisição na rota e na posição da rota que irá aarretar omenor usto de inserção ou se é mais vantajoso não inserir a requisição nas rotas existentes esim, riar uma nova rota para atender a referida requisição.Esta etapa é repetida até que todas as novas requisições estejam aloadas a alguma rotado indivíduo.5.13 ConlusãoNeste apítulo, o Algoritmo Evoluionário Dinâmio, onsiderado omo a etapa mais impor-tante do proedimento geral de solução apresentado no apítulo 4 é expliado de forma maisdetalhada. Cada fase do algoritmo é apresentada didatiamente por meio de pseudoódigo,failitando a ompreensão e a reprodução dos algoritmos que foram implementados.



Capítulo 6Resultados ObtidosEste apítulo apresenta os testes realizados om o arabouço, onsiderando-se o problema deroteamento dinâmio de veíulos om janelas de tempo e tempos de viagem variáveis. Na seção6.1, são apresentados os enários de teste utilizados. Estes enários foram gerados a partirdas instânias de Solomon (1987). Na seção 6.3, são listados os parâmetros do arabouço queforam utilizados, bem omo tabelas mostrando os valores referentes aos resultados obtidos.É apresentada uma análise estatístia desses resultados através de médias amostrais, desviopadrão e intervalo de on�ança assintótio de 95% de on�ança.6.1 Desrição dos Cenários de TesteO arabouço apresentado no apítulo 4 foi submetido a uma bateria de testes, nos quaisforam utilizadas as intânias lássias de problemas de roteamento de veíulos propostas porSolomon (1987). As instânias de Solomon possuem 100 (em) lientes ada uma.Para adaptar essas instânias ao ontexto do problema de roteamento dinâmio de veíulos,entretanto, foram neessários alguns ajustes. Assume-se que algumas requisições do arquivode instânia desejado sejam passadas ao algoritmo no tempo (0) zero, simulando, assim, asrequisições onheidas antes do iníio do período de operação dos veíulos. No deorrer dotempo, as demais requisições ontidas no arquivo de instânia são repassadas ao algoritmo.O tempo no qual ada requisição é repassada é determinado por uma distribuição de proba-bilidade.Um dos parâmetros do arabouço é o grau de dinamismo, que india qual o perentual derequisições do arquivo de instânias que �ará reservado para ser repassado ao algoritmo nodeorrer do período de operação.Nas instânias propostas por Solomon (1987), as loalizações do depósito e dos lientesque efetuaram as requisições são dadas omo valores inteiros entre 0 e 100, em um sistema deoordenadas artesianas.Os problemas testes são agrupados em seis tipos de instânias. Nos onjuntos de problemasR1 e R2, as oordenadas dos lientes são geradas aleatoriamente em uma determinada área,segundo uma distribuição uniforme, onforme pode-se visualizar na Figura 6.1 e na Figura38
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Figura 6.1: Instânia R101
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Figura 6.2: Instânia R2016.2.A distribuição geográ�a dos lientes nos onjuntos C1 e C2 é agrupada. Pode-se pereber,visualizando a Figura 6.3 e a Figura 6.4, que os lientes estão laramente divididos em grupos.Nos onjuntos RC1 e RC2 (Figuras 6.5 e 6.6), a distribuição dos lientes é semi-agrupada,ou seja, partes das loalizações dos lientes são geradas aleatoriamente e parte é gerada deforma que os lientes formem lusters. Clientes nos onjuntos R1, C1 e RC1 apresentam
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Figura 6.3: Instânia C101
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Figura 6.4: Instânia C201janelas de tempo om poua folga. Como onseqüênia disto, em geral, pouos lientes sãovisitados por rota, ao passo que, nos problemas R2, C2 e RC2, que possuem janelas de tempomaiores, as rotas geradas geralmente possuem mais lientes a serem visitados.
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Figura 6.5: Instânia RC101
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Figura 6.6: Instânia RC2016.2 A geração de requisiçõesConforme foi apresentado no apítulo 4, o arabouço foi testado utilizando-se as intâniaslássias propostas por Solomon (1987). Para simular o aráter dinâmio do problema, foramde�nidas as seguintes regras:
• através de um parâmetro do arabouço, sabe-se o perentual das requisições ontidas



6. Resultados Obtidos 42no arquivo de instânia que deverá ser passado ao otimizador, previamente, a �m deque a geração da solução iniial oorra antes do iníio do período de operação;
• através de uma distribuição aleatória, determina-se o tempo no qual ada requisiçãorestante no arquivo de instânia será gerada pela Thread produtora;
• quando o produtor veri�a que o tempo atual é menor que ou igual ao tempo que foideterminado para se gerar uma requisição, ele insere na �la ompartilhado a referidarequisição, para que a Thread onsumidora a repasse ao otimizador, de aordo om apolítia de roteamento dinâmio de veíulos adotada.
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Figura 6.7: Horário de registro das requisições no deorrer do tempo om grau de dinamismode 40%As Figuras 6.7 e 6.8 ilustram os tempos nos quais as requisições são efetuadas no problemade roteamento dinâmio de veíulos. Pode-se pereber que, na Figura 6.7, quando é onsid-erado um grau de dinamismo de 40%, 60% das requisições são onheidas no tempo 0 (zero).Observa-se também que esses 60% de requisições são seleionados aleatoriamente da totalidadedas requisições listadas no arquivo da instânia. Isto pode ser veri�ado observando-se que ospontos que estão sobre o eixo das abissas (time = 0) estão espalhados de maneira uniforme(sabendo-se que o eixo das abissas é o eixo que ontém os identi�adores das requisições dainstânia de Solomon)De maneira análoga, veri�a-se que, om o aumento do grau de dinamismo para 80%, aquantidade de requisições onheidas a priori, ai para 20%, evidentemente. Comparando-seos dois grá�os, esta diferença é failmente perebida.
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Figura 6.8: Horário de registro das requisições no deorrer do tempo om grau de dinamismode 80%6.3 Resultados ObtidosEsta seção é destinada a listar os prinipais resultados obtidos através de uma bateria detestes à qual o arabouço foi submetido, utilizando-se omo base as instânias propostas porSolomon (1987). O ódigo fonte foi implementado na linguagem de programação JAVA, versão1.4.2. O modelo matemátio do Problema de Partição de Conjuntos foi exeutado a partir daAPI do sotware CPLEX 1, versão 9.1.6.3.1 Parâmetros do arabouçoOs testes foram realizados om os parâmetros listados na Tabela 6.1. Os quatro primeirosparâmetros são utilizados no álulo do valor da função de avaliação. O usto �xo assoiadoaos veíulos utilizados diz respeito ao usto adiional que uma empresa teria, aso preisassede mais um veíulo para efetuar o roteamento. Este usto pode estar relaionado à ontrataçãode novos motoristas ou à ompra de novos veíulos, por exemplo.O usto adiional por unidade de distânia perorrida pode estar relaionado ao usto omombustível ou ao tempo gasto nas viagens.Neste estudo, optou-se por trabalhar om janelas de tempo �exíveis. Assim, quanto maisalta forem as penalidades por tempo de atraso/espera, menores as hanes de uma soluçãoque apresente muito atraso ou muita espera sobreviver durante as gerações do algoritmoevoluionário.1CPLEX é um paote de otimização da ILOG que resolve problemas de programação linear e problemasde programação linear inteira



6. Resultados Obtidos 44Tabela 6.1: Listagem de parâmetros do arabouço usados nos testesÍtem Parâmetro Valor1 Custo �xo por veíulo utilizado 102 Custo por unidade de distânia perorrida 23 Penalidade por atraso 404 Penalidade por espera 205 Número de andidatos por torneio (parâmetro usado no método de seleção 66 Taxa de geração de novas soluções viáveis 70 %7 Taxa de mutação 90 %8 Número de indivíduos da populaão 309 Quantidade de patamares de dependênia de tempo 810 Prazo para atendimento de requisições efetuadas durante o período 80 %11 Ilhas de Evolução 312 Capaidade dos Veíulos 20013 Tamanho da �la de requisições (parâmetro usado somente na polítia Por Demanda) 5No método de seleção, apresentado no apítulo 5, a ada hamada ao método competition,são seleionados n indivíduos que irão disputar uma vaga entre os indivíduos seleionados. Ovalor de n é o parâmetro número de andidatos por torneio, mostrado na Tabela 6.1.Taxa de geração de novas soluções viáveis e taxa de mutação são os perentuais de indi-víduos que irão partiipar da fase de geração de novas soluções viáveis e da fase de mutação,respetivamente.O número de indivíduos da população é a quantidade de soluções geradas pelo algoritmoda população iniial apresentado no apítulo 5. Esta quantidade de indivíduos mantém-se aolongo das gerações do algoritmo evoluionário.A quantidade de patamares de dependênia de tempo signi�a que o período de operaçãovai ser subdividido nessa quantidade de patamares e que, em ada um deles, será onsideradauma veloidade média diferente para os veíulos. Esta previsão de veloidade média é feitapara ada treho entre dois quaisquer pontos de demanda.O prazo �nal para que sejam efetuadas requisições que se deseja que sejam atendidas noatual período de operação foi on�gurado om o valor 80%, ou seja, requisições efetuadas apósserem deorridos 80% do período de operação são armazenadas para serem atendidas somenteno período de operação seguinte.Os valores dos parâmetros são de�nidos a ritério das prioridades do usuário do arabouço.Os valores listados na Tabela 6.1 foram de�nidos empiriamente e não têm nenhuma relaçãoom asos reais. As penalidades de�nidas também não têm relação entre elas.6.3.2 Tempo de ExeuçãoO algoritmo evoluionário Dinâmio é exeutado durante todo o período de operação dosveíulos. O período de operação é dado em unidades de tempo de simulação. A ada iteração



6. Resultados Obtidos 45do algoritmo, o tempo de simulação é inrementado de u unidades, sendo u de�nido pelousuário. Uma iteração gasta em média 13 (treze) milissegundos (tempoiteracao). Assim, otempo de exeução(tempoexecucao) pode ser alulado omo:
tempoexecucao = tempoiteracao ∗ periodo/u (6.1)6.3.3 Análise EstatístiaDa Análise de Desempenho de Algoritmos (Jaim (1991)), sabe-se que para uma amostrasu�ientemente grande, a distribuição das médias amostrais em torno da média populaional(µ) é uma Normal om desvio padrão σ

√
n, sendo n o tamanho da amostra. Esta razão édenominada de erro padrão. Quanto menor for o valor do erro padrão, mais próxima a médiaamostral estará da média populaional (µ).6.3.3.1 Intervalo de Con�ançaNeste trabalho, utiliza-se intervalo de on�ança assintótio de 95% de on�ança, em relação àmédia do valor das métrias analisadas: distânia perorrida, número de veíulos utilizados,tempo total de espera, tempo total de atraso e valor da função de avaliação. Isso signi�a que95% de todas as médias amostrais estarão ontidas neste intervalo de on�ança.Para se alular o intervalo de on�ança, om nível de on�ança de 95%, utiliza-se aseguinte fórmula:

(x− z1−α/2.S/
√

(n), x + z1−α/2.S/
√

(n)) (6.2)onde o valor z1−α/2 é obtido na tabela da distribuição Normal, S é o desvio-padrão daamostra e n é o tamanho da amostra. (Jaim (1991)). Nos testes realizados, onsiderou-se otamanho da amostra omo sendo de 33 (trinta e três) exeuções.6.3.4 ResultadosNos testes listados nessa seção, variou-se o parâmetro grau de dinamismo, que assumiu 4 (qua-tro) valores: 20%, 40%, 60% e 80%. Para ada valor de grau de dinamismo, foram realizadostestes onsiderando ada uma das 3 (três) polítias de roteamento dinâmio apresentadasno apítulo 4. Em ada um desses testes, foi analisada uma métria denominada função deavaliação ou simplesmente objetivo. Esta função de avaliação é omposta de 4 (quatro) métri-as, a saber: distânia total perorrida, veíulos utilizados, tempo total de espera e tempototal de atraso. Na função de avaliação, um peso (prioridade) é atribuído a ada uma dasmétrias. Esta função foi apresentada no apítulo 5 e os pesos assoiados às métrias nestafunção são parâmetros do arabouço, onforme ilustra a Tabela 6.1. Os testes foram real-izados tendo, omo objetivo, minimizar esta função, onsiderando todas as quatro métriassimultaneamente. Testou-se, também, as quatro métrias itadas isoladamente.



6. Resultados Obtidos 466.3.4.1 Polítia OnlineAvaliando-se a função de avaliação, veri�a-se que, em geral, o valor da função rese om oaumento do grau de dinamismo (Figura 6.10). Não se pode a�rmar, todavia, om 95% deon�ança que essa tendênia sempre será verdadeira, visto que os intervalos de on�ança nãosão disjuntos, omo ilustra a Figura 6.9. Isto aontee devido à aleatoriedade do problema edos parâmetros serem on�gurados empiriamente.
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Figura 6.9: Valores da função de avaliação - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%
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Figura 6.10: Valores da função de avaliação - Graus de dinamismo: 20% e 80%



6. Resultados Obtidos 47Tabela 6.2: Polítia : Online - Métria: distânia - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1220.39 1060.84 - 1379.93R201.txt 618.69 390.38 - 847.01C101.txt 1925.44 1614.41 - 2236.47C201.txt 1394.03 1185.56 - 1602.50RC101.txt 1434.82 1284.50 - 1585.15RC201.txt 885.72 599.39 - 1172.05Tabela 6.3: Polítia : Online - Métria: distânia - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1099.84 912.58 - 1287.10R201.txt 909.52 699.79 - 1119.24C101.txt 1502.44 1307.91 - 1696.97C201.txt 1454.88 1121.75 - 1788.01RC101.txt 1373.35 1234.24 - 1512.47RC201.txt 1519.87 1180.68 - 1859.05Tabela 6.4: Polítia : Online - Métria: distânia - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 957.79 824.45 - 1091.13R201.txt 858.05 622.75 - 1093.36C101.txt 1761.36 1534.16 - 1988.55C201.txt 1734.15 1369.85 - 2098.45RC101.txt 1329.34 1160.00 - 1498.69RC201.txt 1873.22 1514.97 - 2231.48Observa-se, pelos resultados listados na Tabela 6.2, na Tabela 6.3, na Tabela 6.4 e naTabela 6.5 que, quando foram testadas as instânias que distribuem os lientes de formatotalmente aleatória, em geral, os intervalos de on�ança estão sobrepostos, onsiderando-sea distânia total perorrida. Este fato que não possibilita a�rmar-se ategoriamente que adistânia irá reser om o aumento do grau de dinamismo, pois, nestes testes, busou-seminimizar a função de avaliação omo um todo.O mesmo pode-se dizer a respeito dos testes realizados om as instânias agrupadas e omas instânias semi-agrupadas.No que diz respeito à quantidade de veíulos utilizados no roteamento, observa-se que éuma métria que não sofreu muita in�uênia da variação da polítia de roteamento dinâmioutilizada. Observa-se também que alterações no grau de dinamismo utilizado interfere maisnas janelas de tempo de atendimento, de modo que a arga total transportada pratiamentenão se altera. Sendo assim, alterações na quantidade de veíulos (Tabela 6.6, Tabela 6.7,



6. Resultados Obtidos 48Tabela 6.5: Polítia : Online - Métria: distânia - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 913.38 790.63 - 1036.13R201.txt 615.19 432.54 - 797.83C101.txt 1449.91 1271.25 - 1628.57C201.txt 1858.52 1428.47 - 2288.57RC101.txt 1464.73 1349.56 - 1579.89RC201.txt 2135.84 1696.11 - 2575.57Tabela 6.6: Polítia : Online - Métria: veíulos - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 16.06 14.97 - 17.15R201.txt 10.67 7.28 - 14.05C101.txt 22.18 19.57 - 24.79C201.txt 27.42 21.40 - 33.45RC101.txt 14.64 13.95 - 15.32RC201.txt 20.64 16.26 - 25.02Tabela 6.7: Polítia : Online - Métria: Veíulos - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 17.64 15.89 - 19.38R201.txt 13.61 10.48 - 16.73C101.txt 27.30 24.80 - 29.81C201.txt 27.33 22.98 - 31.69RC101.txt 15.82 14.95 - 16.68RC201.txt 19.97 17.08 - 22.86Tabela 6.8 e Tabela 6.9) podem oorrer em momentos nos quais o algoritmo veri�a ser maisompensador riar uma nova rota do que pagar o preço da penalidade referente a infringên-ia de uma janela de tempo de atendimento. Dependendo da penalidade assoiada ao nãoumprimento da janela de tempo e do usto �xo vinulado à adição de um novo veíulo,podem ser riadas mais rotas (baixa penalidade para adição de novo veíulo e alta penalidadede janela de tempo) ou menos rotas (alto usto �xo de veíulos e baixa penalidade de janelade tempo).Com relação ao tempo total de espera, veri�a-se um equilíbrio entre os números obtidosquando foi variado o grau de dinamismo nos testes realizados (Tabela 6.10, Tabela 6.11,Tabela 6.12 e Tabela 6.13). À medida que o grau de dinamismo aumenta, pouas requisiçõessão onheidas a priori, fato que pode gerar muito tempo de espera no iníio da jornada.Como são pouos lientes a serem visitados, pode ser que, a prinípio, as janelas de temposejam muito �exíveis. Com o deorrer da jornada, entretanto, pode aonteer que muitas



6. Resultados Obtidos 49Tabela 6.8: Polítia : Online - Métria: Veíulos - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 21.91 19.80 - 24.02R201.txt 16.97 13.25 - 20.69C101.txt 26.03 23.28 - 28.78C201.txt 27.76 22.14 - 33.37RC101.txt 16.76 15.65 - 17.87RC201.txt 17.21 13.55 - 20.87Tabela 6.9: Polítia : Online - Métria: veiulos - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 24.67 22.25 - 27.09R201.txt 11.18 7.78 - 14.58C101.txt 32.39 28.30 - 36.48C201.txt 25.76 22.42 - 29.09RC101.txt 20.73 18.89 - 22.57RC201.txt 12.36 8.46 - 16.26Tabela 6.10: Polítia : Online - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1691.83 1411.25 - 1972.41R201.txt 8756.88 5514.53 - 11999.23C101.txt 15560.26 12055.25 - 19065.28C201.txt 80752.39 61509.50 - 99995.28RC101.txt 882.22 734.45 - 1029.99RC201.txt 15314.03 11789.51 - 18838.55requisições sobrearreguem os veíulos, de modo que o tempo total de espera venha a air,aumentando, inlusive, o tempo total de atraso.Em relação ao atraso, pode-se a�rmar, om 95% de on�ança, que ele rese proporional-mente ao aumento do grau de dinamismo, onsiderado os extremos (20% e 80% de dinamismo),omo mostra a Tabela 6.14 e a Tabela 6.17. Quando se onsidera um arésimo menor no graude dinamismo, veri�a-se que a média do tempo de atraso também aompanha o resimentodo grau de dinamismo, mas os intervalos de on�ança podem sobrepor-se parialmente (on-forme Tabelas 6.14, 6.15, 6.16 e 6.17). É fáil pereber que, se existem mais requisições quenão são onheidas no tempo zero, os prazos �am mais rígidos e isto pode impliar atraso.6.3.4.2 Polítia Por DemandaA função de avaliação também tende a reser om o aumento do grau de dinamismo, omoilustram as Figuras 6.11 e 6.12. Este resultado é natural, visto que o valor da função de



6. Resultados Obtidos 50Tabela 6.11: Polítia : Online - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 2118.93 1799.79 - 2438.07R201.txt 11131.32 8024.49 - 14238.16C101.txt 18343.62 15877.25 - 20809.99C201.txt 79914.99 64368.72 - 95461.27RC101.txt 1239.34 1006.31 - 1472.38RC201.txt 16636.08 13182.04 - 20090.11
Tabela 6.12: Polítia : Online - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 2756.76 2344.87 - 3168.66R201.txt 12683.61 9783.34 - 15583.87C101.txt 17776.40 15421.02 - 20131.77C201.txt 90787.13 71951.56 - 109622.69RC101.txt 1656.54 1423.62 - 1889.46RC201.txt 14980.59 11418.07 - 18543.11
Tabela 6.13: Polítia : Online - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 3248.27 2807.96 - 3688.58R201.txt 9045.87 6419.08 - 11672.66C101.txt 22051.01 19407.42 - 24694.59C201.txt 76456.70 68657.19 - 84256.22RC101.txt 2589.90 2216.35 - 2963.45RC201.txt 10370.37 7101.95 - 13638.78
Tabela 6.14: Polítia : Online - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 486.00 402.48 - 569.52R201.txt 912.85 588.97 - 1236.73C101.txt 3530.74 2989.71 - 4071.78C201.txt 9029.76 6838.97 - 11220.55RC101.txt 308.44 242.88 - 373.99RC201.txt 650.73 311.23 - 990.24



6. Resultados Obtidos 51Tabela 6.15: Polítia : Online - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1048.02 918.09 - 1177.94R201.txt 2441.23 1915.28 - 2967.17C101.txt 5605.08 4965.59 - 6244.57C201.txt 16994.05 13150.53 - 20837.57RC101.txt 468.27 400.64 - 535.90RC201.txt 1889.27 1320.35 - 2458.19Tabela 6.16: Polítia : Online - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1289.38 1183.78 - 1394.97R201.txt 4489.44 3126.82 - 5852.05C101.txt 9165.13 8159.38 - 10170.88C201.txt 26092.22 22687.09 - 29497.34RC101.txt 752.74 643.96 - 861.52RC201.txt 3379.45 2191.89 - 4567.02Tabela 6.17: Polítia : Online - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1886.10 1704.81 - 2067.39R201.txt 4872.38 3834.95 - 5909.80C101.txt 12186.21 10820.97 - 13551.46C201.txt 36004.91 31530.24 - 40479.57RC101.txt 995.55 883.59 - 1107.50RC201.txt 3417.69 2411.45 - 4423.94avaliação deriva dos valores das demais métrias analisadas. Os intervalos de on�ança,entretanto, possuem interseção, fato que impede que se dê uma garantia de que a funçãode avaliação sempre irá reser om o aumento do grau de dinamismo.Nos testes realizados om a Polítia Por Demanda, em relação à distânia total perorrida,pode-se veri�ar que, om o aumento do grau de dinamismo, a tendênia é que a distâniaperorrida também resça. Não é possível a�rmar, todavia, om 95% de on�ança que oaumento do grau de dinamismo de 20% para 40%, 60% e 80%, aarretará sempre uma maiordistânia total perorrida (Tabelas 6.18, 6.19, 6.20, 6.21). Há um equilíbrio, omparando-se adistânia perorrida para os mesmos enários, variando-se a polítia de roteameto dinâmiode Online para a polítia Por Demanda.Analisando-se as Tabelas 6.22, 6.23, 6.24 e 6.25, pode-se visualizar que, à medida que ograu de dinamismo aumenta, a tendênia é que a quantidade de veíulos utilizada no rotea-mento também resça. Esta evidênia, entretanto, não se pode garantir om 95% de on�ança,
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Figura 6.11: Valores da função de avaliação - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%
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Figura 6.12: Valores da função de avaliação - Graus de dinamismo: 20% e 80%visto que os valores dos intervalos de on�ança sobrepõem-se parialmente.No toante ao tempo total de espera, observa-se que o seu valor tende a subir om oaumento do grau de dinamismo. Isto oorre em virtude de que, no iníio da jornada, há adavez menos lientes a serem visitados e, por onseguinte, mais folga nas janelas de tempo deatendimento, aarretando, assim, um maior tempo de espera, onforme pode-se visualizar nasTabelas 6.26, 6.27, 6.28 e 6.29.



6. Resultados Obtidos 53Tabela 6.18: Polítia : Por Demanda - Métria: distânia - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1239,00 1110,34 - 1367,66R201.txt 872,31 657,83 - 1086,80C101.txt 2013,26 1801,20 - 2225,31C201.txt 1554,21 1197,17 - 1911,24RC101.txt 1833,32 1677,38 - 1989,26RC201.txt 1455,54 1187,59 - 1723,49
Tabela 6.19: Polítia : Por Demanda - Métria: distânia - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1192,92 1040,09 - 1345,76R201.txt 858,18 634,87 - 1081,48C101.txt 1683,08 1445,88 - 1920,29C201.txt 1364,73 1055,19 - 1674,27RC101.txt 2028,04 1830,24 - 2225,84RC201.txt 1392,58 1036,21 - 1748,94
Tabela 6.20: Polítia : por Demanda - Métria: distânia - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1085,73 966,10 - 1205,37R201.txt 895,74 686,27 - 1105,21C101.txt 1685,46 1496,70 - 1874,22C201.txt 1668,01 1400,32 - 1935,71RC101.txt 1708,09 1531,60 - 1884,58RC201.txt 1375,08 1189,25 - 1560,90
Tabela 6.21: Polítia : Por Demanda - Métria: distânia - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 981,31 874,74 - 1087,88R201.txt 582,14 457,40 - 706,88C101.txt 1522,87 1304,91 - 1740,82C201.txt 1113,85 890,16 - 1337,54RC101.txt 1686,49 1520,42 - 1852,56RC201.txt 1215,16 1054,58 - 1375,73



6. Resultados Obtidos 54Tabela 6.22: Polítia : Por Demanda - Métria: Veíulos - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 17,42 16,25 - 18,60R201.txt 8,03 6,53 - 9,53C101.txt 21,09 18,86 - 23,32C201.txt 14,61 12,10 - 17,11RC101.txt 16,79 15,97 - 17,61RC201.txt 11,58 10,11 - 13,04
Tabela 6.23: Polítia : Por Demanda - Métria: Veíulos - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 20,09 18,76 - 21,42R201.txt 13,88 10,68 - 17,07C101.txt 25,64 23,19 - 28,08C201.txt 24,33 20,95 - 27,72RC101.txt 18,76 17,86 - 19,65RC201.txt 12,33 10,53 - 14,13
Tabela 6.24: Polítia : Por Demanda - Métria: Veíulos - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 23,06 21,16 - 24,96R201.txt 14,52 10,65 - 18,38C101.txt 28,64 25,61 - 31,66C201.txt 21,39 17,56 - 25,22RC101.txt 22,82 21,79 - 23,84RC201.txt 14,30 11,32 - 17,29
Tabela 6.25: Polítia : Por Demanda - Métria: Veíulos - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 27,09 25,31 - 28,87R201.txt 13,70 10,61 - 16,78C101.txt 35,30 31,84 - 38,76C201.txt 28,18 22,76 - 33,61RC101.txt 25,88 24,63 - 27,13RC201.txt 14,06 11,50 - 16,62



6. Resultados Obtidos 55Tabela 6.26: Polítia : Por Demanda - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1873,81 1556,09 - 2191,53R201.txt 6832,82 5145,20 - 8520,45C101.txt 12295,72 9413,48 - 15177,96C201.txt 46379,78 36819,28 - 55940,28RC101.txt 883,85 751,36 - 1016,33RC201.txt 9254,68 7627,72 - 10881,64Tabela 6.27: Polítia : Por Demanda - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 2488,50 2120,47 - 2856,54R201.txt 11585,35 8353,28 - 14817,42C101.txt 15405,00 12658,60 - 18151,41C201.txt 60662,38 53027,17 - 68297,59RC101.txt 1278,68 1068,54 - 1488,82RC201.txt 9202,98 7290,43 - 11115,53Tabela 6.28: Polítia : Por Demanda - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 2587,68 2143,36 - 3031,99R201.txt 12405,92 8446,59 - 16365,26C101.txt 18943,01 15755,38 - 22130,63C201.txt 60801,44 49314,58 - 72288,31RC101.txt 1523,11 1284,85 - 1761,36RC201.txt 11225,05 8685,20 - 13764,90O tempo de atraso também tende a aumentar de aordo om o aumento do grau dedinamismo (Tabelas 6.30, 6.31, 6.32, 6.33). Pode pareer estranho que tanto a espera quantoo atraso aompanhem o resimento do grau de dinamismo, entretanto, perebe-se que aespera é grande no iníio da jornada quanto se tem pouos lientes a serem visitados e oatraso aumenta nos momentos de pio, quando hegam muitas requisições om janelas detempo muito rígidas.6.3.4.3 Polítia PeriódiaAs Figura 6.10 mostra que o valor da função de avaliação rese om o aumento do grau dedinamismo de 20% para 80%. A exemplo do que aonteeu na análise das demais polítias, eraesperado tal resultado, pois a função de avaliação é a métria que de fato busa-se minimizar eo seu valor é omposto pelas demais métrias assoiadas aos seus respetivos multipliadores.Todavia, quando se onsidera o grau de dinamismo variando entre os valores 20%, 40%, 60%



6. Resultados Obtidos 56Tabela 6.29: Polítia : Por Demanda - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 3366,89 2862,91 - 3870,86R201.txt 10758,80 8352,48 - 13165,13C101.txt 25537,08 21140,18 - 29933,99C201.txt 70135,45 59245,69 - 81025,20RC101.txt 2317,84 1980,22 - 2655,47RC201.txt 10178,75 8231,77 - 12125,73
Tabela 6.30: Polítia : Por Demanda - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 995,32 774,74 - 1215,91R201.txt 838,68 547,99 - 1129,37C101.txt 6539,07 4575,13 - 8503,02C201.txt 16234,27 8886,48 - 23582,06RC101.txt 559,99 434,26 - 685,72RC201.txt 836,43 541,08 - 1131,78
Tabela 6.31: Polítia : Por Demanda - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1243,10 1084,12 - 1402,09R201.txt 2962,41 2151,42 - 3773,40C101.txt 9578,22 7669,59 - 11486,85C201.txt 12788,53 7887,80 - 17689,27RC101.txt 695,35 589,27 - 801,43RC201.txt 2552,71 1894,66 - 3210,75
Tabela 6.32: Polítia : Por Demanda - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1983,43 1756,27 - 2210,59R201.txt 4250,66 3012,58 - 5488,73C101.txt 17460,58 14745,05 - 20176,10C201.txt 26055,20 22341,90 - 29768,51RC101.txt 837,03 700,87 - 973,19RC201.txt 3203,72 2402,42 - 4005,03



6. Resultados Obtidos 57Tabela 6.33: Polítia : Por Demanda - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 2108,47 1940,73 - 2276,21R201.txt 4271,62 3199,99 - 5343,25C101.txt 23060,36 19843,17 - 26277,56C201.txt 34864,35 29654,17 - 40074,53RC101.txt 1098,82 993,57 - 1204,07RC201.txt 3667,39 2499,99 - 4834,79e 80%, pode-se onstatar ques os intervalos de on�ança estão sobrepostos, omo ilustra aFigura 6.9.
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Figura 6.13: Valores da função de avaliação - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%Na Polítia Periódia, variando-se o grau de dinamismo, observa-se que os valores dasmétrias seguem a mesma lógia da polítia Por Demanda, visto que esperar enher a �lade requisições pode ser visto também omo uma espera por um período de tempo. Emboraas duas polítias aguardem um tempo entre momentos de realimentações do algoritmo omnovas requisições reebidas, existe diferença entre elas. Enquanto na Periódia o tempo entreuma realimentação e outra é �xo e de�nido a priori. Na polítia Por Demanda, o tempo entreos reajustes varia, pois depende do momento em que a �la atinge o limite da sua apaidadede armazenamento de requisições.A exemplo do que oorre na polítia Por Demanda, na polítia Periódia a distâniatotal perorida aompanha o aumento do grau de dinamismo do problema, onforme pode-severi�ar nas Tabelas 6.34, 6.35, 6.36 e 6.37. Isto se deve ao fato de que as soluções queperorrem distânia menores são enontradas quando se tem um grau de dinamismo baixo.
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Figura 6.14: Valores da função de avaliação - Graus de dinamismo: 20% e 80%Tabela 6.34: Polítia : Periódia - Métria: distânia - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1448,60 1245,29 - 1651,91R201.txt 710,27 564,51 - 856,03C101.txt 1805,24 1621,51 - 1988,96C201.txt 1275,57 1003,85 - 1547,29RC101.txt 1949,00 1787,12 - 2110,88RC201.txt 1423,44 1120,98 - 1725,90Tabela 6.35: Polítia : Periódia - Métria: Distânia - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1270,81 1108,09 - 1433,53R201.txt 908,42 725,41 - 1091,43C101.txt 1982,27 1664,14 - 2300,40C201.txt 1760,61 1407,45 - 2113,77RC101.txt 1800,85 1631,25 - 1970,45RC201.txt 1401,07 1108,84 - 1693,31Com o aumento do grau de dinamismo, as opções de aloação de novas requisições vão sereduzindo.O número de veíulos utilizados no roteamento também tende a aompanhar o aumentodo grau de dinamismo do problema, omo mostram as Tabelas 6.38, 6.39, 6.40 e 6.41, mas osintervalos de on�ança estão sobrepostos.



6. Resultados Obtidos 59Tabela 6.36: Polítia : Periódia - Métria: distânia - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1079,36 937,01 - 1221,70R201.txt 804,09 654,01 - 954,17C101.txt 1777,27 1562,44 - 1992,09C201.txt 1285,51 1036,59 - 1534,43RC101.txt 1651,26 1462,93 - 1839,60RC201.txt 1460,82 1220,51 - 1701,13
Tabela 6.37: Polítia : Periódia - Métria: distânia - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1071,98 931,59 - 1212,37R201.txt 669,51 547,08 - 791,93C101.txt 1477,36 1246,11 - 1708,61C201.txt 1340,06 1050,41 - 1629,70RC101.txt 1700,33 1587,02 - 1813,64RC201.txt 1395,97 1147,66 - 1644,28
Tabela 6.38: Polítia : Periódia - Métria: Veíulos - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 18,21 16,75 - 19,67R201.txt 11,15 9,05 - 13,26C101.txt 21,88 19,38 - 24,38C201.txt 18,91 14,80 - 23,02RC101.txt 17,36 16,70 - 18,03RC201.txt 13,88 11,52 - 16,23
Tabela 6.39: Polítia : Periodi - Métria: veíulos - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 20,45 18,93 - 21,98R201.txt 12,27 9,61 - 14,94C101.txt 28,00 24,87 - 31,13C201.txt 20,30 17,05 - 23,55RC101.txt 19,39 18,61 - 20,18RC201.txt 13,03 10,95 - 15,11



6. Resultados Obtidos 60Tabela 6.40: Polítia : Periodi - Métria: Veíulos - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 24,82 23,06 - 26,57R201.txt 14,97 11,74 - 18,20C101.txt 30,33 27,19 - 33,47C201.txt 26,36 21,68 - 31,04RC101.txt 23,30 22,42 - 24,19RC201.txt 16,24 13,57 - 18,92Tabela 6.41: Polítia : Periódia - Métria: veíulos - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 29,15 26,94 - 31,37R201.txt 13,03 9,55 - 16,51C101.txt 33,09 30,69 - 35,49C201.txt 21,94 18,33 - 25,55RC101.txt 26,79 25,71 - 27,87RC201.txt 15,82 12,36 - 19,28Tabela 6.42: Polítia : Periodi - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 2213,84 1853,10 - 2574,58R201.txt 9262,55 7105,15 - 11419,94C101.txt 14115,04 11441,76 - 16788,33C201.txt 58931,98 42989,06 - 74874,91RC101.txt 984,19 850,73 - 1117,66RC201.txt 9635,15 7512,99 - 11757,31O tempo total de espera também segue a mesma linha. As Tabelas 6.42, 6.43, 6.44 e 6.45mostram que a espera aumenta de aordo om o aumento do grau de dinamismo. Não sepode a�rmar, entretanto, om 95% de on�ança, que essa tendênia sempre irá on�rmar-se,pois os intervalos de on�ança não são disjuntos.O tempo total de atraso, a exemplo do que oorre om as outras métrias, tambémmostrou-se resente om o aumento do grau de dinamismo do problema, omo ilustramas Tabelas 6.46, 6.47, 6.48 e 6.49. Os intervalos de on�ança, todavia, não são disjuntos.6.4 Métrias testadas isoladamenteAlém dos testes realizados utilizando omo métria a função de avaliação, foram realizadostestes onsiderando-se isoladamente a métria distânia total perorrida, bem omo testesonsiderando somente a métria quantidade de veíulos utilizados no roteamento.



6. Resultados Obtidos 61Tabela 6.43: Polítia : Periódia - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 2053,88 1719,95 - 2387,82R201.txt 10627,63 8158,45 - 13096,81C101.txt 17349,30 14081,92 - 20616,69C201.txt 56983,46 46867,41 - 67099,52RC101.txt 1312,25 1120,93 - 1503,56RC201.txt 10697,12 8453,35 - 12940,88
Tabela 6.44: Polítia : Periódia - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 2868,08 2509,76 - 3226,40R201.txt 12244,33 8972,45 - 15516,21C101.txt 18943,98 15955,23 - 21932,74C201.txt 71886,17 60453,30 - 83319,04RC101.txt 1669,97 1427,08 - 1912,85RC201.txt 11378,16 9390,51 - 13365,82
Tabela 6.45: Polítia : Periódia - Métria: espera - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 3826,13 3249,50 - 4402,76R201.txt 9262,35 6865,81 - 11658,88C101.txt 20646,19 17651,48 - 23640,91C201.txt 64301,15 52934,03 - 75668,27RC101.txt 2304,89 2020,73 - 2589,06RC201.txt 13024,79 9203,72 - 16845,86
Tabela 6.46: Polítia : Periódia - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 20%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 844,80 699,61 - 989,99R201.txt 634,14 401,78 - 866,50C101.txt 5198,59 4105,52 - 6291,65C201.txt 15088,86 6398,08 - 23779,64RC101.txt 532,62 439,42 - 625,81RC201.txt 761,57 382,43 - 1140,71



6. Resultados Obtidos 62Tabela 6.47: Polítia : Periódia - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 40%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1222,26 1066,88 - 1377,63R201.txt 3343,16 2503,21 - 4183,11C101.txt 9104,46 6846,05 - 11362,86C201.txt 15305,82 11247,97 - 19363,67RC101.txt 649,53 546,16 - 752,91RC201.txt 2766,02 2192,60 - 3339,44Tabela 6.48: Polítia : Periódia - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 60%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 1855,35 1713,10 - 1997,59R201.txt 4452,52 3340,36 - 5564,67C101.txt 18836,01 15878,05 - 21793,97C201.txt 20839,92 17138,04 - 24541,80RC101.txt 771,75 675,48 - 868,02RC201.txt 2884,04 2051,03 - 3717,05Tabela 6.49: Polítia : Periódia - Métria: atraso - Grau de Dinamismo: 80%Instânia Média Intervalo de Con�ançaR101.txt 2291,78 2141,58 - 2441,98R201.txt 4234,46 3332,70 - 5136,23C101.txt 20047,09 18826,86 - 21267,31C201.txt 38582,50 33953,74 - 43211,26RC101.txt 1099,83 977,19 - 1222,48RC201.txt 3792,14 2787,54 - 4796,746.4.1 Distânia PerorridaObservando-se a Figura 6.15, veri�a-se que, quando é apliada a polítia Online om umafunção de avaliação que onsidera somente a métria da distânia total perorrida, a tendêniaé que a distânia resça om o aumento do grau de dinamismo.A Figura 6.16, destaa os resultados obtidos onsiderando-se o grau de dinamismo variandode 20% para 80%, reforçando e ilustrando, de forma mais lara, esta tendênia.No que se refere à Polítia Por Demanda, observou-se que a espera por uma determinadaquantidade de novas requisições para que se faça o reajuste de rotas ofusou o efeito davariação do parâmetro grau de dinamismo, de modo que esta variação não se retratou emdiferenças marantes nos resultados obtidos, onsiderando-se de forma isolada, a métria dadistânia total perorrida, omo ilustra a Figura 6.17. Mesmo destaando os testes realizadosom 20% e om 80% de grau de dinamismo, pode-se veri�ar que os intervalos de on�ançanão são disjuntos, fato que rati�a o raioínio exposto (Figura 6.18).
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Figura 6.15: Distânia perorrida - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%
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Figura 6.16: Distânia perorrida - Graus de dinamismo: 20% e 80%No toante à Polítia Periódia, aontee algo muito semelhante ao que foi observado nostestes da Polítia Por Demanda. Isso oore devido a um fator que está presente nas duaspolítias, que é a espera por um evento para que se iniie o proesso de reajuste de rotaspara inorporar as novas requisições. Se na Polítia Por Demanda esse evento é representadopelo momento no qual a �la de novas requisições está heio, na Polítia Periódia, este eventooorre quando expira uma fatia de tempo, de�nida previamente, que se espera entre dois
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Figura 6.17: Distânia perorrida - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%
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Figura 6.18: Distânia perorrida - Graus de dinamismo: 20% e 80%momentos de reajustes de rotas.Essa semelhança re�ete em resultados bastante semelhantes no que diz respeito à análiseda métria distânia perorrida, omo ilustram as Figuras 6.19 e 6.20
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Figura 6.19: Distânia perorrida - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%
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Figura 6.20: Distânia perorrida - Graus de dinamismo: 20% e 80%6.4.2 Veíulos UtilizadosObservando-se os resultados obtidos quando foi onsiderada, de forma isolada, a métrianúmero de veíulos utilizados no roteamento, veri�ou-se que a variação do parâmetro graude dinamismo provoa uma variação muito pequena na quantidade de veíulos usados emvirtude desta variação não interferir na arga total a ser transportada. No que se refere àPolítia Online, observa-se que o número de veíulos utilizados não varia muito, mas, em



6. Resultados Obtidos 66geral, quando há variação, o número de veíulos é maior quanto maior é o grau de dinamismo,omo ilustram as Figuras 6.21 e 6.22.
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Figura 6.21: Veíulos Utilizados - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%
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Figura 6.22: Veíulos Utilizados - Graus de dinamismo: 20% e 80%No toante à Polítia Por Demanda, observou-se que o número de veíulos geralmenterese om o aumento do grau de dinamismo, omo ilustram as Figuras 6.23 e 6.24. Isto oorreporque esta polítia ausa uma erta demora no repasse das novas requisições ao Otimizdor,



6. Resultados Obtidos 67de modo que, podem ser neessários mais veíulos para atender ao volume de requisições quesão inorporadas, priipalmente quando se aproxima o deadline do período.

 0

 5

 10

 15

 20

 25

 30

 35

 40

RC201RC101C201C101R201R101

V
E

IC
U

L
O

S

INSTANCIA

DEMANDA

Grau 0.2
Grau 0.4
Grau 0.6
Grau 0.8

Figura 6.23: Veíulos Utilizados - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%
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Figura 6.24: Veíulos Utilizados - Graus de dinamismo: 20% e 80%De maneira análoga ao que oorre na Polítia Por Demanda, na Polítia Periódia, onúmero de veíulos tende a reser om o aumento do grau de dinamismo, onforme podeser visualizado gra�amente nas Figuras 6.25 e 6.26. A exemplo da Polítia Por Demanda,a Polítia Periódia também aarreta uma espera de uma fatia de tempo pré-determinada



6. Resultados Obtidos 68entre os reajustes de rotas, fato que pode impliar neessidade de mais veíulos para que sejaefetuado o roteamento.
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Figura 6.25: Veíulos Utilizados - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%
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Figura 6.26: Veíulos Utilizados - Graus de dinamismo: 20% e 80%



6. Resultados Obtidos 696.5 ConlusãoNeste apítulo, foram apresentados os enários de teste, utilizando as instânias lássias deSolomon (1987), juntamente om os parâmetros om os quais o arabouço foi on�gurado.Foram listados os resultados obtidos, variando-se o grau de dinamismo do problema, bemomo a polítia de roteamento dinâmio utilizada.Pode-se veri�ar, pela análise estatístia apresentada, que as polítias demonstram re-sultados muito semelhantes, onforme mostra o intervalo de on�ança das médias amostraisda função de avaliação, bem omo das 4 (quatro) métrias que a ompõem: distânia totalperorrida, número de veíulos utilizados, tempo total de espera e tempo total de atraso. Nostestes, busou-se minimizar o valor da função de avaliação omo um todo, onsiderando-seas quatro métrias onomitantemente e os dados apresentados nas tabelas referentes a adauma dessas métrias são os valores que ompõem a função de avaliação juntamente om osmultipliadores de�nidos nos parâmetros do arabouço.Por ser um problema om araterístias muito espeí�as, omo o fato dos tempos deviagem serem variáveis e dependentes de um modelo de tráfego que estima a sua variação,não é viável omparar os resultados obtidos om os existentes na literatura para problemasde roteamento de veíulos, onsiderando-se o problema proposto nessa dissertação (Problemade Roteamento Dinâmio de Veíulos om Janelas de Tempo e Tempos de Viagem Variáveis).Foram utilizadas as instânias lássias propostas por Solomon (1987) em virtude dessasinstânias serem já onheidas pela sua e�áia em testar algoritmos propostos para problemasde roteamento de veíulos.



Capítulo 7Considerações Finais e TrabalhosFuturosNeste trabalho foi proposto um arabouço que utiliza uma heurístia de geração de olunaspara o problema de roteamento dinâmio de veíulos om janelas de tempo e tempos deviagem variáveis. As requisições a serem atendidas são retiradas dos arquivos de instâniasde Solomon (1987) e são geradas em tempo real. As requisições geradas são armazenadasem uma �la e repassadas ao algoritmo evoluionário dinâmio, de aordo om a polítiade roteamento dinâmio de veíulos que estiver on�gurada. A polítia Online repassa asrequisições imediatamente após serem geradas. A polítia Por Demanda repassa as requisiçõessomente quando a �la atinge a sua apaidade limite de armazenamento e a polítia Periódiade tempos em tempos realimenta o algoritmo evoluionário dinâmio om as novas requisições.As ilhas de evolução, que são algoritmos evoluionários exeutando em paralelo, após geraremsuas soluções, as repassam ao Problema de Partição de Conjuntos enarregado de seleionara melhor ombinação de rotas (aquela que minimize os ustos). Com o intuito de explorar-semelhor o espaço de busa de soluções, este proesso é repetido om um problema reduzido.Como as olunas (rotas) geradas não são muitas, o Problema de Partição de Conjuntos exeutana ordem de milissegundos.A prinipal ontribuição deste trabalho diz respeito à abordagem dinâmia do problema,assoiada ao fato do algoritmo busar, durante todo o período de operação, melhores soluçõespara o prolema. Essas araterístias, aresidas ao fato dos tempos de viagem serem variáveis,di�ultam ainda mais o problema. A revisão bibliográ�a possibilita a onstatação de que sãoainda esassos trabalhos que onsideram todas essas araterístias.Pode-se veri�ar que as polítias de roteamento dinâmio (Online, Por Demanda e Per-iódia) apresentam resultados bem próximos, todavia, em ada uma dessas polítias anal-isadas, podem ser enontradas vantagens e desvantagens.A polítia Online repassa as novas requisições para o Otimizador e, por onseguinte parao algoritmo evoluionário dinâmio no momento em que as requisições são efetuadas. Avantagem do algoritmo dinâmio reeber as novas requisições o quanto antes é que ele temmais opções de posições nas rotas para inserir tais requisições., enquanto que as polítias70



7. Considerações Finais e Trabalhos Futuros 71Períodia e Por Demanda não apresentam tal vantagem, pois, omo elas esperam um períodode tempo (Polítia Periódia) ou esperam enher a �la (Polítia Por Demanda), podem perdera oportunidade de inserir novas requisições entre requisições já atendidas no momento que oalgoritmo reebe as novas requisições.Por outro lado, as Polítias Por Demanda e Periódia tiram proveito de, no momento noqual fazem o reajuste de rotas, terem a tendênia de onheerem mais do que apenas umarequisição, omo oorre na Polítia Online. Isto failita o proesso de otimização das rotas.Como trabalhos futuros, pretende-se desenvolver uma relaxação lagrangeana para o prob-lema, de modo a gerar um limite inferior que, ombinado om o limite superior forneidopelo arabouço apresentado neste trabalho, servirá de base para a implementação de um al-goritmo Branh-and-Bound dinâmio que seja apaz de inorporar novas requisições duranteo proesso de varredura da árvore de soluções.Outras heurístias gulosas podem ser adaptadas para o ontexto dinâmio, a exemplo doque foi feito om a heurístia Stohasti PFIH. Tais heurístias podem ser utilizadas paragerar-se a população iniial de indivíduos.Pode-se propor uma nova polítia de roteamento dinâmio de veíulos na qual, após adarepasse de novas requisições ao Otimizador, seja seleionado aleatoriamente o omportamentoa ser adotado até o próximo repasse de requisições. Este tempo entre os repasses de requisiçõesé denominado round. De aordo om a esolha aleatória, esta polítia denominada de PolítiaHíbrida, pode omportar-se por um round omo Online, Por Demanda ou Periódia.Pretende-se utilizar uma estrutura de grafo onsiderando lientes previamente adastrados,de modo que, quando for neessário adiionar ao problema novas requisições efetuadas portais lientes, não será neessário riar um novo vértie no grafo e uma aresta onetando estevértie a todos os já existentes. Este grafo já será previamente gerado em uma fase de pré-proessamento. Assim, reajustes no grafo serão neessários somente quando surgir uma novarequisição que não tenha sido efetuada por nenhum liente adastrado.Pretende-se realizar novos testes om o objetivo de avaliar, de forma isolada, ou seja, umaa uma, as seguintes métrias: distânia total perorrida, número de veíulos utilizados, tempototal de espera e tempo total de atraso. Pretende-se também analisar o ganho que se tem aoutilizar as ilhas de evolução, o problema de Partição de Conjuntos e o problema reduzido.Avaliações da relação usto/benefíio de algumas fases do arabouço, tais omo a fase doProblema Reduzido e a fase do Problema de Partição de Conjuntos são também neessáriase fazem parte das próximas atividades a serem desenvolvidas.O problema abordado também pode vir a ser adaptado para dar suporte ao anelamentode requisições, no deorrer do período de operação da frota.
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