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Resumo

E notorio que o custo final das mercadorias no comércio varejista decorre, em grande parte,
dos gastos com o transporte de bens. Neste contexto, surge o problema de roteamento de
veiculos que visa a otimizar as rotas de uma frota que tem a incumbéncia de prestar servicos
de coleta ou de entrega em pontos de demanda. Diante da necessidade do atendimento de
requisi¢oes efetuadas no decorrer do periodo de operacao da frota, surge o problema de rotea-
mento dindmico de veiculos. Este trabalho traz uma abordagem capaz de fornecer solugoes
de boa qualidade para o problema de roteamento dinamico de veiculos com janelas de tempo
e tempos de viagem variaveis. Foi proposto um arcabouco, baseado em uma heuristica de
geracao de colunas que utiliza um algoritmo evolucionario dindmico com o intuito de gerar
um conjunto de solucoes para o referido problema. Associado a este algoritmo, foi utilizada
uma formulagao matemética do problema de particao de conjuntos que visa a obter a mel-
hor combinacao de rotas que atendem as restricoes do problema, tendo como base as rotas
pertencentes as solucoes encontradas pelo algoritmo evolucionério. Foram apresentadas trés
politicas de roteamento dindmico para determinar o momento no qual as novas requisicoes
efetuadas sao repassadas ao algoritmo evolucionédrio dindmico. A politica Online repassa as
requisi¢oes logo que sdo geradas. A politica Por Demanda aramazena as novas requisi¢oes
em uma fila e as repassa ao algoritmo dindmico somente quando a fila atinge o seu limite de
capacidade. Ja a politica Periddica, por sua vez, espera um periodo de tempo fixo entre os
repasses de novas requisicoes ao algoritmo evolucionério dindmico. O arcabouco foi testado

através de uma ada atagéo das instancias classicas de problemas de roteamento de veiculos pro-

postas por ). Foram realizados testes das trés politicas de roteamento dinamico

apresentadas e os resultados foram analisados através de estatisticas.



Abstract

It is well-know that the final cost of commercial products is mostly due to expenses with their
transport. In this context, appears the vehicle routing problem that aims to optimize the
routes of a fleet which is responsible of providing pick-up and delivery services. In face of
the necessity in attending requests that come during the fleet’s operation time, appears the
dynamic vehicle routing problem. This dissertation brings an approach to obtain good quality
solutions to the time-dependent dynamic time-window vehicle routing problem. A framework
was proposed based on column generation heuristic that uses a evolutionary algorithm aiming
to generate a solution set to the problem. Moreover, the evolutionary algorithm generates a
set of columns, or a set of routes that attends the problem’s constraints, for a set partitioning
problem formulation. The optimal solution for the set partitioning problem is a good solution
for the vehicle routing problem. Three dynamic policies were presented to determinate the
moment at which the new requests are sent to the dynamic evolutionary algorithm. The
Online policy sends the request as soon as they are generated. The Size Demand policy stores
the new requests in a buffer and send them forward to the dynamic evolutionary algorithm
only when the buffer is full. While the Periodic policy waits a fixed period of time before
forwarding a new requests to the dynamic evolutionary algorithm. The framework was tested
with the classic instances proposed by m (@,

policies presented and the results were analyzed by statistics.

It was reported tests using the three
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Capitulo 1

Introducao

Este capitulo tem por objetivo explanar acerca da motivagao (secao [[LIl) que impulsionou
a realizacao deste trabalho, bem como expor, em linhas gerais, o problema que é abordado
nessa dissertacao (subsegao [LI]), com énfase no objetivo que se pretendeu alcancar ao

planeja-la (subsecao [LT2). Por fim, descreve-se, sucintamente, o contetido de cada capitulo

que se segue (secao [[2).

1.1 Mbotivacao

Grande parcela do custo final de mercadorias ou de servigos deve-se ao gasto com o transporte
desses bens até o consumidor final.

Tanto na etapa do transporte de matérias-primas para a fabricacao dos produtos, como na
distribuicao destas mercadorias para centros comerciais, bem como na entrega dos referidos
produtos ao consumidor final, h4 grandes despesas relacionadas ao transporte.

Estes gastos, muitas vezes excessivos por nao se adotar um modelo de otimizagao que
vise a minimizar tais despesas, interferem, de forma bastante significativa, nos precos das
mercadorias no comércio varejista.

Esta problematica tem incentivado tanto os pesquisadores como as empresas que lidam
com transporte a buscarem alternativas que possam vir a melhorar a logistica de transporte,
no tocante ao uso inteligente de frotas de veiculos para o transporte de mercadorias, de
passageiros, bem como de lixo coletado em centros urbanos, dentre outras aplicagoes.

Neste contexto, surge a idéia do Problema de Roteamento de Veiculos, cujo objetivo pri-
mordial é gerar rotas para os veiculos de uma frota, visando a minimizar os custos operacionais
de transporte, utilizando como métricas a distancia total percorrida, a quantidade méxima
de veiculos utilizados em cada jornada, dentre outras.

Em geral, existem restri¢coes operacionais inerentes ao problema, que dificultam o alcance
do seu objetivo. Estas restricbes devem-se a fatores, como, por exemplo, a natureza dos bens
que sao transportados pela frota, bem como a qualidade com que o servigco deva ser prestado,
seja ele de entrega ou de coleta.

O Problema de Roteamento de Veiculos - PRV, quando lida com uma frota de apenas um
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veiculo, recai no caso particular do Problema do Caizeiro Viajante - PCV. Existem diversas
variantes deste problema, tais como Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado, que se
caracteriza por considerar que os veiculos da frota possuem uma capacidade de carga limitada;
Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo, que considera que cada cliente
deve ser servido por um veiculo em um intervalo de tempo pré-estabelecido; Problema de
Roteamento de Veiculos com Muiltiplos Depdsitos, que trata de casos nos quais ha varias
garagens de onde podem partir os veiculos para cumprir uma jornada e para onde devem
retornar apoés té-la cumprido; Problema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega
Simultdneas, que considera a possibilidade de um veiculo ter que efetuar servico de coleta
e de entrega na mesma jornada; Problema de Roteamento Dindmico de Veiculos, que lida
com 08 casos nos quais nao se tem conhecimento de todas as requisi¢oes no inicio do periodo
de operacao dos veiculos, de modo que requisicoes efetuadas, enquanto a frota ji estiver
realizando a sua jornada, sao alocadas as rotas em curso ou as novas rotas criadas para este
fim; Problema de Roteamento Dindmico de Veiculos com Janelas de Tempo e Tempos de
Viagem Varidveis, que é uma variante do problema de roteamento dindmico de veiculos, a
qual considera que o tempo de viagem entre dois nés de demanda nao é constante, ou seja,
pode variar de acordo com o momento no qual se trafega em um determinado trecho. Estas
variagoes nos tempos de viagem ocorrem devido a congestionamentos, a chuvas, a acidentes
na pista, a obras nas estradas e a outros fatores. Este problema considera também uma janela
de tempo de atendimento associada a cada requisicao efetuada.

Uma discussao mais detalhada a respeito de algumas das principais variacoes do Prob-
lema de Roteamento de Veiculos, bem como uma revisao bibliografica mostrando como este

problema vem sendo tratado, é apresentada no capitulo [3

1.1.1 Problema Abordado

Nesta dissertacao, o problema tratado é uma combinacao de algumas das variacoes de PRV
aqui citadas. Trata-se do Problema de Roteamento Dindmico de Veiculos com Janelas de
Tempo e Tempos de Viagem Varidveis.

Neste problema, parte-se das seguintes premissas:

e hi uma frota de K veiculos em um depoésito central antes do inicio do periodo de

operagao;

e hi um e somente um deposito central de onde partem os veiculos e para onde eles

retornam apos a jornada;

e a0 depodsito central é associada uma janela de tempo, que corresponde ao periodo de

operacao dos veiculos;

e hi um conjunto de requisicoes a serem atendidas no inicio do periodo de operacao dos

veiculos;
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e novas requisicoes podem ser efetuadas a qualquer momento do periodo de operacao
dos veiculos, sendo atendidas no mesmo periodo, caso sejam efetuadas até um tempo
limite estabelecido a priori. Caso contréario, as requisicoes sao armazenadas para serem

atendidas no periodo seguinte;

e cada requisicao é caracterizada por uma demanda (carga), que corresponde a d unidades

de capacidade (peso, volume) que a referida carga ira ocupar no veiculo;

e cada requisicao é efetuada por um cliente, que possui uma localizacao na qual o servico
de coleta deve ser efetuado por um dos veiculos da frota. Esta localizacao foi tratada

como sendo um par de coordenadas cartesianas (z,y);
e cada requisicao deve ser atendida por um e somente um veiculo;

e a frota é homogeénea, ou seja, todos os veiculos possuem o mesmo limite de capacidade

Q;

e associada a cada requisi¢ao ¢, existe uma janela de tempo de atendimento [e;, [;]. A janela
de tempo impoe que uma requisicao deva ser atendida preferencialmente no intervalo
de tempo por ela especificado. Considera-se que as janelas de tempo sao flexiveis, ou
seja, solugoes que as infringem também sao consideradas vidveis, todavia, tais solugoes

sao penalizadas proporcionalmente ao tempo de atraso e ao tempo de espera;

e a cada requisicao é associada uma previsao de tempo de servico de coleta. Isto consiste
em uma estimativa de quanto tempo o veiculo, que ird atender a esta requisicao, ficara
parado no ponto de demanda especificado pelas coordenadas do cliente que efetuou a

referida requisicao;

e 0 tempo de viagem necesséario para um veiculo realizar um percurso entre dois quaisquer
pontos de demanda varia de acordo com o momento da sua partida do ponto de origem

ao ponto de destino.

1.1.2 Objetivo do problema

O objetivo do problema é encontrar um conjunto de rotas que satisfaca a todas as restri¢oes
do problema, minimizando a distancia total percorrida, o nimero de veiculos usados, o tempo
total de atraso dos veiculos quanto & chegada aos nés de demanda, bem como minimizando o
tempo total de espera do veiculo nos nés de demanda quando o momento da chegada ao n6
antecede o inicio da respectiva janela de tempo. Trata-se de um problema multi-critério, pois

sao consideradas ,simultaneamente, as quatro métricas acima citadas.

1.2 Estrutura desta dissertacao

Esta dissertacao estd organizada como se segue. No capitulo 2] sao introduzidos alguns con-

ceitos basicos necessarios para uma boa compreensao dos demais capitulos que compoem este
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trabalho, pois trata de situar o problema abordado dentro da classe de problemas NP-Dificeis
e de apresentar, em linhas gerais, as técnicas de resolugao utilizadas neste trabalho. Este
capitulo também apresenta alguns conceitos relacionados as técnicas que foram aplicadas ao
problema abordado.

No capitulo Bl sdo apresentadas as principais variantes do Problema de Roteamento de
Veiculos - PRV, bem como comentérios acerca de alguns trabalhos da literatura relacionados
a cada uma das derivacoes de PRV listadas.

O capitulo M explica detalhadamente a forma como o problema foi abordado nesta dis-
sertacio. E apresentado um gerador de requisices, as politicas de roteamento dinamico de
veiculos analisadas (Online, Por Demanda e Periodica), o algoritmo evolucionario dinamico
e como ele é utilizado como parte de uma heuristica de geracao de colunas para se obter
solucoes de boa qualidade para o problema abordado.

O capitulo B por sua vez, destina-se a explicar, pormenorizadamente, o algoritmo evolu-
cionario dinAmico proposto nesta dissertacao para o Problema de Roteamento Dindmico de
Veiculos com Janelas de Tempo e Tempos de Viagem Varidveis. Este algoritmo foi desta-
cado neste capitulo por ser considerado a etapa mais crucial do procedimento de solucao
apresentado no capitulo @l

O capitulo [0 apresenta os cendrios de teste aos quais o procedimento de solucao descrito
no capitulo @ foi submetido, os resultados obtidos, bem como uma analise estatistica desses
resultados.

Por fim, o capitulo [1 apresenta a conclusao a que se chegou mediante a analise de tais
resultados e as principais idéias de trabalhos futuros, bem como melhorias que podem ser

feitas no arcabouco apresentado nesta dissertagao.



Capitulo 2

Conceltos Basicos

Este capitulo trata de explicar alguns conceitos e técnicas, cujo conhecimento é necessario para
um melhor entendimento do trabalho desenvolvido nesta dissertacao. Na secao 2], define-se a
forma mais simples do Problema de Roteamento de Veiculos - PRV. Na secao 2111 discute-se
a complexidade computacional do PRV. Na secao 212l sao listadas algumas aplicagoes do
mundo real, as quais fazem uso do PRV e de suas variacoes. Finalmente, a secao traz
uma introdugdo aos conceitos bésicos das técnicas de resolugdo aplicadas ao PRV que sdo

utilizadas nesta dissertacao.

2.1 Problema de Roteamento de Veiculos

Dada uma frota de veiculos com K veiculos, um conjunto de pontos V a serem visitados
por esta frota e um deposito central no qual estdo estacionados os veiculos antes do inicio
da jornada de trabalho, pode-se afirmar que o Problema de Roteamento de Veiculos consiste
em definir k rotas de veiculos, onde uma rota é definida como sendo um ciclo que inicia
no depdsito central, percorre um subconjunto dos pontos V e termina, evidentemente, no
deposito central. A escolha das k rotas se dd de acordo com o critério de otimizacao. As
métricas mais comuns que se deseja minimizar sao: distancia total percorrida e ntmero de
veiculos, ou de uma maneira geral, minimizar os custos.

Este conjunto de k rotas deve ser definido considerando-se a condic¢ao de que cada um dos
pontos v € V' deve pertencer a uma, e somente a uma, das k rotas.

Esta seria a definicao mais basica do problema, pois nao considera que os veiculos tém

capacidade limitada, nem que existe demanda de coleta ou de entrega associada a cada ponto.

Este problema foi proposto primeiramente em i , ), onde é apresen-
tada uma formulacdo matematica para o referido problema.
Muitas variacoes deste problema, entretanto, ja foram definidas na literatura, das quais,

algumas, sdo apresentadas formalmente no capitulo [Bl
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2.1.1 Complexidade Computacional

O Problema de Roteamento de Veiculos - PRV, bem como suas variacoes, S0 casos mais
genéricos do Problema do Caizeiro Viajante - PCV. Como o PCV pertence & classe

de problemas NP-Dificil, por conseguinte, o PRV também é um problema NP-Dificil

)). Este fato justifica a aplicacao de métodos heuristicos a este

problema.

2.1.2 Aplicabilidade

O Problema de Roteamento de Veiculos tem sido utilizado em diferentes aplica¢oes, na maioria,

das vezes voltadas para a area de transportes, tais como:

e Distribuicao de bebidas em pontos de venda;

e Transporte escolar;

e Distribuicado e coleta de dinheiro em caixas eletronicos;
e Servicos de entrega em geral;

e Coleta de lixo em centros urbanos.

Este trabalho foi projetado para ser aplicado em um projeto de otimizacao de cadeia de
suprimentos, denominado OTIMAL, desenvolvido no Laboratorio de Pesquisa Operacional -
LaPO, vinculado ao Departamento de Ciéncia da Computagao - DCC/UFMG.

2.1.2.1 O Projeto OTIMAL

O Projeto OTIMAL (Otimizagao Integrada em Aplicagoes Logisticas - Produgao e Transporte
- Projeto CT-INFO/CNPq - DCC/UFMG) é um projeto do CT-INFO/CNPq que visa a
otimizar uma cadeia de suprimentos de uma industria. O objetivo é otimizar desde a etapa
de planejamento da producao, passando pela otimizacao do sequenciamento de maquinas,
pela otimizacao da distribuicdo dos produtos nos centros distribuidores, pela otimizacao do
empacotamento dos pedidos de entrega e pelo roteamento de veiculos.

Este projeto estd em vias de desenvolvimento e ja existe um prototipo integrando os
modulos de planejamento da producgao, sequenciamento e roteamento de veiculos.

O trabalho apresentado nesta dissertacao enquadra-se no médulo de roteamento de veicu-
los do projeto OTTMAL.

2.2 Técnicas de Resolucao

Diversas técnicas tém sido aplicadas as diversas variacoes do PRV. Desde formulacoes
mateméticas, algoritmos enumerativos, algoritmos aproximativos, bem como métodos heuris-

ticos tém sido utilizados na literatura para se obter solugoes satisfatorias para estes problemas.
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2.2.1 Algoritmos Heuristicos

O foco deste trabalho é utilizar algoritmos heuristicos para o problema de roteamento dindmico
de veiculos com janelas de tempo e tempos de viagem variaveis. Mais especificamente, dentre
as diversas opgoes de algoritmos heuristicos, o objetivo é aplicar algoritmos evolucionérios.
Por isso, vale destacar os conceitos basicos de algoritmos genéticos, pois, no decorrer do texto,

tais conceitos serdao imprescindiveis para uma boa compreensao.

2.2.1.1 Algoritmos Genéticos

Algoritmos Genéticos - AG sao métodos adaptativos que podem ser usados para resolver
problemas de otimizacao. Eles sao baseados nos processos genéticos dos organismos biolégicos.
Através de varias geragdes, populagoes de individuos evoluem de acordo com os principios da
selecao natural, de modo que sobrevivem os individuos mais adaptados, principio definido por
Charles Darwin em The Origin of Species.

De maneira andloga ao processo de evolugao das espécies, algoritmos genéticos sao aptos a
evoluirem solugdes (individuos) de problemas combinatoriais. Os principios basicos dos AGs

foram definidos rigorosamente pela primeira vez por ) e aprimorados por muitos

autores como: |Ila.mél dl%ll),ba.mg lBﬁ]J),k}Lefﬁn.sLe_tM?J (IlBE_d),k}Leﬁeusj;mA dlﬂ&d),k}ddheté
(1989) e Michalewic (1992).

Algoritmos Genéticos fazem uma anologia direta com a genética natural. Tais algorit-

mos trabalham com uma populagdo de individuos, cada um representando uma solu¢ao (nem
sempre viavel) para o problema a ser resolvido. A cada individuo é associado um valor que
corresponde & sua aptidao, ou seja, indica quao boa é a referida solucao para o problema em
estudo.

E dada a oportunidade dos individuos se reproduzirem através do operador genético de
cruzamento. Os novos individuos gerados devem possuir caracteristicas herdadas de seus
ancestrais.

Uma nova populacao completa de possiveis solugoes é entao produzida através da selecao
dos melhores individuos da geragao corrente e dos novos individuos gerados na fase de cruza-
mento. Esta nova populagdo traz consigo uma alta proporcao de caracteristicas herdadas dos
bem adaptados membros da geracao anterior. Dessa maneira, ao longo do tempo, as boas
caracteristicas herdadas de geracoes anteriores misturam-se, a ponto de fazer com que a busca
por melhores solucoes atinja regides mais promissoras do espago de busca.

Neste trabalho, optou-se por utilizar um algoritmo evoluciondario, o qual se diferencia dos

algoritmos genéticos por nao possuir uma fase se cruzamento entre os individuos da populagao.

2.3 Conclusao

Neste capitulo, foi definida a versao mais simples do problema de roteamento de veiculos.
Discutiu-se também um pouco acerca da complexidade do problema, sendo este enquadrado

na classe de problemas NP-Dificeis. Foi mostrada, de maneira sucinta, em que atividades



2. CONCEITOS BASICOS 8

econdmicas o problema tem tido maior relevincia e aplicabilidade. Por fim, foi feito um co-
mentario preliminar sobre os conceitos bésicos de algoritmos genéticos, imprescindiveis para o
bom entendimento deste trabalho. Algumas referéncias foram destacadas, de modo a facilitar

a busca de mais detalhes destes conceitos.



Capitulo 3

Trabalhos Relacionados

Este capitulo descreve algumas das variacoes do Problema de Roteamento de Veiculos, bem
como as técnicas e algoritmos apresentados na literatura que visam a buscar melhores solugoes

para cada variante do problema.

3.1 Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado - PRVC

Esta variante do problema pode ser definida da seguinte forma: seja um grafo completo
G = (V,E), onde V = vg,v1,...,0, & 0 conjunto de vértices e E = eg, ey, ..., €, € 0 conjunto
de arestas. O vértice vy representa o depdsito, enquanto que os demais vértices representam
os clientes que efetuaram requisi¢oes de coleta ou de entrega.

O custo de viagem entre os vértices i e j ¢ denotado por ¢;; e assume-se que os custos sao
simétricos, ou seja, ¢;; = ¢j; V(i,j) € E. Se a frota de veiculos tem capacidade idéntica @, o
problema é dito ser homogéneo; caso contrario, o problema é heterogéneo.

Cada cliente 7 tem a ele associada uma demanda ¢;, onde 0 < ¢; < ). Cada cliente deve
ser visitado por um tnico veiculo e nenhum veiculo pode atender a um conjunto de clientes
cuja demanda total exceda a sua capacidade.

O objetivo do problema é encontrar um conjunto de rotas de custo minimo, de modo que

os veiculos iniciem e terminem suas jornadas no deposito.

3.1.1 Formulagcao Matemaéatica

Seja x;; o ntiimero de vezes que um veiculo trafega entre os vértices i e j (considerando que
xi; e xj; representam a mesma variavel). Seja V. =V \ 0 o conjunto de clientes (igual ao
conjunto de vértices V', excetuando-se o deposito).

Dado um conjunto de clientes S C V., ¢(S) representa o somatorio das demandas dos
clientes pertencentes ao conjunto S e §(S) é o conjunto de arestas incidentes aos vértices
pertencentes ao conjunto S.

Uma formulagao para o problema é apresentada a seguir:

min YeckE Ce Te (3.1)
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Subject  to: Yecsi) Te=2 Vi€V (3.2)
Yees0) Te=2K (3.3)

Secs(s) Te = 2K(S) VSCV (3.4)

ze <1 Vee E\J0) (3.5)

2e>0 VeeE (3.6)

O bloco de restricao B2 especifica que cada cliente deve ser visitado por apenas um veiculo.

As restri¢oes do bloco B3l impoem que K veiculos devem sair e retornar ao depodsito. O
bloco [3.4] corresponde as restricoes de eliminacao de subciclos, as quais especificam, que para
qualquer subconjunto S de clientes, K(S) veiculos devem entrar e sair de S. Em outras
palavras, B4l impoe que todos os subconjuntos do conjunto de clientes V' deve ser atendido
pela quantidade adequada de veiculos.

O célculo de K (S) é um problema NP-Dificil, haja vista que implica a resolugao de uma

instancia do Bin-Packing Problem (Lysgaard et alJ 2003)).

A funcao objetivo, mostrada em [B.1], indica que o objetivo é minimizar o somatério do
produto do custo associado a cada aresta e € E pela quantidade de vezes que algum veiculo
trafega por esta aresta. Uma aresta pode nunca ser utilizada caso nao pertenca a nenhuma
rota ou ser utilizada uma tdnica vez no caso em que for alocada a alguma rota. Caso o grafo
seja simétrico, uma aresta e pode ainda ser utilizada duas vezes na mesma rota, no caso de

se ter, na solucao, uma rota com um tunico cliente a ser visitado.

) apresentam um novo algoritmo branch-and-cut para o PRVC. Este
algoritmo usa uma variedade de planos de corte e, para cada uma das classes de desigualdades,
é descrito um algoritmo de separagdo. Também sao descritos importantes procedimentos do
branch-and-cut, como as regras de branching, a estratégia de selecao de nds e o gerenciamento
dos cortes. Resultados computacionais mostram que o algoritmo é competitivo. Em par-
ticular, foram resolvidas (no 6timo), pela primeira vez, trés instancias de Augerat a saber:
B-n50-k8, B-n66-k9 and B-n78-k10.

|Mggh.a.dd.a.m.a._ej;_a.lj (IZ(K)_d) abordam um PRVC no qual a demanda de um no pode ser divi-

dida em varios veiculos. O objetivo é minimizar o custo relacionado & frota e & distancia total

viajada. O custo relacionado & frota depende do niimero de veiculos utilizados e da capaci-

dade total nao utilizada. Moghaddama et alJ dl(lO_d) apresentam um modelo de Programacao

Linear Inteira Mista para este problema. E mostrada também uma meta-heuristica Simulated

Annealing (SA) para resolvé-lo. A andlise apresentada no artigo sugere que o modelo dado
consegue atender & quantidade de clientes estabelecida, usando o minimo ntimero de veiculos
e a maxima capacidade. O SA pode alcancar solucoes O6timas ou proximas da 6tima para
problemas de pequeno porte. Para instancias de grande porte, o gap médio entre a solucao
encontrada pela meta-heuristica SA e o limite inferior obtido pela formulacao matematica é
de 25%.

Toth e Yigd (IZOjﬂ) faz uma revisao literaria sobre algoritmos exatos baseados em branch-

and-bound, propostos nos iltimos anos para resolver o PRVC. E mostrado que tais algoritmos
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conseguem resolver instancias de PRVC bem maiores em relagdo aos problemas que eram
resolvidos por abordagens anteriores. Além disso, pelo menos para os casos nos quais a matriz
de custos é assimétrica, mostra-se que algoritmos baseados na técnica de branch-and-bound
ainda representam o estado da arte no que que se refere a solugoes exatas para o PRVC.
Lewis e Sexton (IZOjlﬂ) propoem uma heuristica para o PRVC com demanda unitéria.

Assume-se que exista uma frota de veiculos ilimitada, de modo que, se a frota for fixa, essa

heuristica pode produzir solucoes invidveis.

) resolvem o Capacitated Arc Routing Problem—CARP usando uma
transformacdo deste problema para o PRVC. E apresentado um algoritmo branch-and-cut
para resolver o PRV( e os resultados foram significativamente melhores do que os obtidos
por métodos exatos aplicados ao proprio CARP. Foram melhorados os limites inferiores de
quase todas as instincias que estdo ainda em aberto na literatura e, para algumas dessas
instancias, encontrou-se a solugdo 6tima.

Tarani;ilis] M) desenvolve um método de programacao de memoria adaptativa para re-
solver o PRV C. Este método foi denominado Solutions Elite PArts Search — SEPAS. Trata-se

de um método iterativo que gera uma solu¢ao inicial através de uma técnica de diversifica¢ao

sistemética e armazena suas rotas em uma memoria adaptativa. Posteriormente, uma heuris-
tica construtiva faz uma jungao de componentes dessas rotas que estao na memoria adaptativa.
Por fim, um procedimento de Busca Tabu tenta melhorar a solucao construida pela heuristica
e a memoria adaptativa é adequadamente atualizada. SEPAS foi testado em dois benchmarks
e obteve solucoes de boa qualidade em tempo computacional razodvel. Comparagoes com
outras meta-heuristicas mostram que SEPAS ¢ um dos métodos mais bem sucedidos aplica-
dos a0 PRVC, alcancando resultados que desviam menos do que 0.2% das melhores solucoes

encontradas na literatura.

3.2 Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado com
Janelas de Tempo - PRVCJT

Além das caracteristicas ja enumeradas na secao [B.I, esta variacao do PRV pressupoe que,
associada a cada requisicao, existe uma janela de tempo de atendimento, que pode ser interpre-
tada como sendo o intervalo de tempo no qual a requisicao deve ser servida preferencialmente.
Solugbes que nao atendem a uma ou mais janelas de tempo podem ser tratadas de diferentes
formas, de acordo com as peculiaridades da aplicacao. Eis alguns dos tratamentos possiveis

para tais solucgoes:

e podem ser consideradas inviaveis, quando os requisitos da aplicacao impoem que todos

os atendimentos devem respeitar as janelas de tempo;

e podem ser consideradas viaveis, mas penalizadas proporcionalmente ao somatoério do
tempo de atraso de todos os atendimentos que iniciaram posteriormente ao término da

respectiva janela de tempo;
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e podem ser consideradas vidveis, mas penalizadas proporcionalmente ao somatério do
tempo de espera de todos os veiculos que chegaram ao local de atendimento anterior-

mente ao inicio da respectiva janela de tempo;

e podem ser consideradas vidveis, mas penalizadas proporcionalmente tanto ao somatoério

do tempo de atraso como ao somatorio do tempo de espera nos pontos de demanda;

h&ndwﬁerd.al (IZD_QZI) apresentam uma heuristica de trés fases para o Problema de Rotea-

mento de Veiculos com Janelas de Tempo — PRV.JT, considerando miltiplos depodsitos e frota

heterogénea. Foi introduzido um modelo de Programagao Linear Inteira Mista, que é capaz
de encontrar a solugao 6tima para casos com cerca de vinte e cinco nés de demanda. Na fase
I, sdo encontrados os clusters viaveis eficientes em termos de custo.

Na fase I, uma formulacao matematica é utilizada para atribuir os clusters aos respectivos
veiculos, bem como para definir a ordem de visitacao de cada rota. Na fase III, outro modelo
matemético determina o tempo de chegada dos veiculos em cada n6é de demanda. Varias
instancias da literatura, tanto clusterizadas como aleatorias (em termos de localizacao dos
clientes), considerando janelas de tempo, foram utilizadas para testes e foram resolvidas em
tempos computacionais aceitaveis.

Alvarenga et alJ (IZOjlﬂ) propuseram uma heuristica robusta para o PRVJT usando a dis-

tancia total percorrida pela frota como métrica principal. Trata-se de uma heuristica de

geracao de colunas aplicada ao PRVJT que faz uso de um Algoritmo Genético - AG e de uma
formulagdo matematica para o Problema de Parti¢ao de Conjuntos. Os resultados obtidos sao
muito expressivos, estabelecendo melhores solugoes para algumas instancias da literatura.

|B_en.t_e_Hﬂn.t_eurch;k| (IZD_QGI) apresentam uma heuristica hibrida de duas fases para o Prob-

lema de Roteamento de Veiculos com Coleta e Entrega e Janelas de Tempo. A primeira

fase utiliza uma heuristica baseada em Simulated Anealing para reduzir o niimero de rotas,

enquanto a segunda fase usa Large Neighborhood Search - LNS, para reduzir custo de viagem.

) apresentam vérios modelos arco-estados que podem ser apli-
cados a numerosos problemas de roteamento de veiculos, dentre os quais o Problema de
Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo. Nesses modelos, as varidveis correspondem
aos estados dos veiculos quando eles trafegam através de um arco. Uma relaxa¢ao do prob-
lema fornece um limite inferior, que é utilizado no algoritmo Branch-and-Bound, aplicado na
resolucao exata do problema, todavia, para utilizar um namero de variaveis e de restri¢oes
pseudo-polinomial, geracao de linhas e de colunas foram utilizadas. Geralmente, em algo-
ritmos Branch-and-Bound, é necessario que se tenha um limite inferior muito eficiente para
minimizar o tamanho da arvore de solugoes. Nessa abordagem, todavia, embora os limites
inferiores tenham decrescido, o tempo computacional reduziu significativamente.

Kallehaugea. et alJ (IZOMi) consideram um PRVJT ao qual se aplica uma relaxacao da

restricao que impoe que cada cliente deve ser visitado por um e somente um veiculo. Dessa

forma, obtém-se um subproblema de caminho minimo restrito. E apresentado um algoritmo
de plano de corte estabilizado dentro de um framework de programacao linear, resolvendo o

problema dual lagrangeano associado. Foram resolvidos dois problemas propostos em 2001,
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com 400 e 1000 clientes respectivamente. Até o presente momento, sao as maiores instancias

do problema para as quais foram encontradas suas solucoes 6timas.

3.3 Problema de Roteamento Dindmico de Veiculos
Capacitado com Janelas de Tempo - PRDVCJT

No PRDVCJT, ha a possibilidade de algumas requisi¢oes surgirem no decorrer do periodo de
operacgao dos veiculos. Desta forma, faz-se necessario realizar um reajuste de rotas, com o in-
tuito de incluir, nas rotas previamente estabelecidas, visitas aos clientes que fizeram as novas
requisicoes. Estas novas demandas sao aceitas a qualquer momento, entretanto, serao atendi-
das no atual periodo de operacao somente as requisi¢oes que chegarem até um determinado
momento - deadline - estabelecido a priori.

A literatura existente acerca do Problema de Roteamento Din&mico de Veiculos
esta mais voltada para o Problema do Caixeiro Viajante Dinamico (I_s_a,mﬁ_lsj LM
Bertmmaq e szml |_L9_9_].| (IReqan et alJ |2_(Klj Dynamzc Traveling Repairman Problem

dﬂeﬂﬁ_aﬁs_e_ﬁd |_9_9j dﬂeﬂﬁ_aﬁs_e_ﬁd |_9_9j (. m ), Dynamic dial-a-ride prob-
(Powell, [1957), (Posell, 1955),

lem e Dynamic Vehicle Allocation Problem , ),
dRegan et alJ, |_9_9_d ), (|Re,qan et alJ, |_9_9_§ ), (Cheung e PQWQHJ, |L9_9_d)

) apresenta uma formulagao para o Problema de Roteamento de

Veiculos Dindmico de Veiculos com Janelas de Tempo e Tempos de Viagem Varidveis. E
também mostrado um algoritmo genético para resolver o referido problema. Trata-se de
um problema de roteamento de veiculos (entrega ou coleta) com janela de tempo, no qual se
considera uma frota com multiplos veiculos com diferentes capacidades, requisicoes de servicos
em tempo real, bem como variagoes em tempo real dos tempos de viagem entre os nos de

demanda.

3.4 Problema de Roteamento DinAmico de Veiculos

Capacitado com Janelas de Tempo e Tempos de Viagem
Variaveis - PRDVCJTTVV

Nesta variante do problema, o tempo que um veiculo necessita para percorrer um trecho entre
dois pontos de demanda quaisquer varia de acordo com o momento da partida. Este tipo
de modelagem visa a buscar uma maior aproximagc¢ao do que ocorre no mundo real, devido a
congestionamentos, acidentes, obras na pista, dentre outros fatores que podem interferir no
tempo de viagem entre dois pontos de demanda.

Enquanto muitos pesquisadores tém se dedicado a propor melhores solucoes para as ver-
tentes mais genéricas do Problema do Caixeiro Viajante e do Problema da Roteamento de
Veiculos, pesquisas a respeito do Problema de Roteamento de Veiculos com Tempos de Vi-

agem Varidveis, no qual os tempos de viagem variam de acordo com o momento da partida,

820 mais esparsas i , ).
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A razao da escassez de referéncias acerca do Problema de Roteamento Dindmico de Veiculos
com Janelas de Tempo e Tempos de Viagem Varidveis deve-se ao fato de que este cendrio é
mais dificil de modelar e de resolver (Ik;mm_a._ej_a.l_L lﬂle)

Na literatura, os artigos que fazem referéncia a este problema (|Malandnakj|, llB&d),

Malandraki e Daskin, |L9_9j), Hill e Benton, |L9_9j), Malandraki e Dial, |L9_9_d), examinam

tanto o Problema de Roteamento de Veiculos com Tempos de Viagem Varidveis -PRVTVV

como o Problema do Caizeiro Viajante Dependente de Tempo — PCVDT, que se trata de um
caso especial de PRVTVV quando a frota é composta de somente um veiculo. Estes trabalhos
mostram também formulagdes de Programagdo Linear Inteira Mista que incluem restri¢oes
de janela de tempo, bem como restrigoes de capacidade dos veiculos. Os tempos de viagem
sao computados usando step functions.

Heuristicas gulosas, tais como a heuristica do vizinho mais préximo, sdo propostas para
resolver tanto o PCVDT dinamico como o PCVDT estatico. No caso estatico, ndo surgem
novos pontos a serem visitados apoés o inicio do periodo de operacao.

Quando se tém poucos noés de demanda (entre 10 e 25 nos), pode-se utilizar uma abor-
dagem exata, aplicando-se técnicas como o algoritmo branch-and-cut. lMalamimMaj‘

) propoem um algoritmo de programacao dinamica para resolver o PCVDT.

Malandraki e Daskin (|L9_9j), consideram um PRVDT sem janela de tempo e é proposto um
modelo baseado na velocidade da viagem. Sao reportados resultados computacionais de ex-
emplos de pequeno porte (cinco nés de demanda).

Apesar da dependéncia de tempo ter sido, até entdao, pouco estudada no contexto do
Problema de Roteamento de Veiculos - PRV, esta abordagem tem sido amplamente aplicada

a problemas semelhantes, tais como o problema do menor caminho dependente de tempo

(Hill e Benton', |L9_9j) o problema da escolha do caminho dependente de tempo e o problema
(E@, M)-

Muitos pesquisadores tém adotado regras simples para integrar componentes dependentes

do caixeiro viajante

de tempo aos seus modelos. Eles utilizam fatores multiplicadores para representar variacoes no
tempo de viagem (Shen e Potvin, |L9_9j) Em geral, trabalha-se com variagoes nas velocidades

meédias dos veiculos a cada fatia de tempo do periodo de operagao. Claramente, trata-se de

uma aproximagao nao muito eficiente das condicoes reais de tréafego.

Neste tipo de formulacao, o horizonte de interesse é discretizado em pequenos intervalos
de tempo. O tempo de viagem e a funcao custo para cada link sdo calculados em funcao
do tempo em que cada veiculo parte do n6 de origem (I.Lgb_o_\.l.a._e_t_a.lj, IZM) Esta estratégia
tem sido amplamente aplicada em muitos tipos de problemas de transporte dependentes de

tempo , ). Entretanto, sabe-se que, no mundo real, o tempo de viagem varia
continuamente ao longo do tempo. Por outro lado, destacam-se algumas limitagoes para a

abordagem que utiliza fungoes de tempo de viagem continuas, a saber:

e estas funcdes sao ainda aproximacoes do que é observado no mundo real;

e geralmente sdo feitas suposicoes para que se obtenha modelos mais faceis de se lidar

l200d).
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Ichoua et alJ dmo;i) propoem uma metodologia de solu¢ao do PRVJT, usando Tabu Search.
Resultados experimentais mostram que a modelagem dependente do tempo implica ganhos
significativos se comparados com os modelos que utilizam step functions e com os modelos
que nao consideram a dependéncia de tempo.

Haghani e ,hmg @Oﬂ) apresenta uma formulacio para o PRDVJTTVV. E também pro-
posto um algoritmo genético para resolver o problema. E tratado um problema de coleta ou

entrega com janelas de tempo flexiveis. Considera-se, também, uma frota com diferentes ca-
pacidades, requisicoes de servico em tempo real e variagoes também em tempo real do tempo

de viagem gasto entre os nés de demanda.

(IZD_QGI) formulam um problema de roteamento de veiculos dependente do tempo
com janelas de tempo através de uma série de modelos de programacao linear inteira mista,
que consideram tempos de viagens variando em tempo real, bem como demandas solicitadas
também em tempo real. Nesta nova variante do problema, nao se tem o conhecimento de todas
as informagoes necessarias para o planejamento de rotas, no inicio do periodo de operacao dos
veiculos.

A funcao que define a variagao do tempo de viagem em fun¢ao do momento da partida
também varia em tempo real. Esta estratégia ¢ uma forma de simular a ocoréncia de incidentes
inesperados, como acidentes, chuvas fortes, dentre outros. Sao definidos varios submodelos de
Programacao Inteira Mista, sendo cada um desses submodelos um caso especial de um PRVJT
em um determinado momento em que os tempos de viagens e/ou as demandas tiverem sido
alteradas.

Esta dissertacao trata desta variante do problema discutida nesta secao.

3.5 Conclusao

Nesta revisao bibliografica, observou-se que existem na literatura solugdes de boa qualidade
para diversas variacoes do problema de roteamento de veiculos, bem como para suas variantes
que consideram capacidade limitada dos veiculos e janelas de tempo. Verificou-se que ainda
h& uma lacuna no que se refere a variacoes do problema que lidam com o aspecto dinamico,
nas quais nao se tem todas as informacoes para a resolucao do problema no inicio do periodo
de operacao da frota. Sao escassos, também, materiais acerca de abordagens que considerem
os tempos de viagem varidveis.

Consegue-se perceber, entretanto, que solugdes que obtiveram bons resultados, quando
aplicadas ao problema estatico, podem ser adaptadas ao contexto do problema dinamico e

podem vir a preencher estas lacunas.



Capitulo 4

Roteamento Dinamico de Veiculos
com Janelas de Tempo e Tempos de

Viagem Variaveis

Este capitulo tem por objetivo descrever o arcabouco desenvolvido para ser aplicado ao prob-
lema de roteamento dinamico de veiculos com janelas de tempo e tempos de viagem variaveis,
mostrando todas as etapas que integram o procedimento de soluc¢do proposto. Na secao 1]
apresenta-se em linhas gerais o arcabougo.

Em seguida, mostra-se o seu modelo de funcionamento (secao 2. Nas subsegoes
seguintes, o modelo é detalhado. A subsegao 2] explica como funciona a aplicagao cliente,
que gera as requisicoes em tempo real para o algoritmo dindmico. A subsecao trata de
explanar acerca das politicas de roteamento dindmico propostas. Em seguida, é descrita a
entidade denominada Otimizador, responsavel pelo controle do funcionamento do arcabouco
(subsecao L2.3).

A seguir, define-se o conceito de ilhas de evolugao, bem como o seu funcionamento (sub-
secao [L2.4]). Na subsegao é discutido o Problema de Parti¢do de Conjuntos e como
este problema enquadra-se no arcabouco apresentado. Em seguida, apresenta-se a fase deste
procedimento de solucdao que faz uso de um problema reduzido e justifica-se o porqué de se
ter criado esta etapa (L2.6]). Por fim, apresenta-se uma conclusao que traz consigo algumas

consideracoes finais acerca do arcabougo abordado neste capitulo.

4.1 Introducao

Este capitulo descreve um arcabouco desenvolvido para obter-se solucoes de boa qualidade
para o Problema de Roteamento Dindmico de Veiculos com Janelas de Tempo e Tempos de
Viagem Varidveis - PRDVJTTVYV.

O arcabougo é parametrizavel, podendo ser utilizado para resolver outras variantes de
PRV que nao considerem janelas de tempo, tempos de viagem varidveis, bem como o aspecto

dinamico.

16



4. ROTEAMENTO DINAMICO DE VEICULOS COM JANELAS DE TEMPO E TEMPOS DE
VIAGEM VARIAVEIS 17

Para que sejam relaxadas as restri¢oes de janelas de tempo das requisicoes, pode-se con-
figurar as janelas de tempo de todas as requisi¢des como sendo igual & janela de tempo do
deposito central, ou seja, igual ao periodo de operagao dos veiculos que inicia no tempo zero(0)
e perdura até o término da janela de tempo do deposito.

Para que o carater dindmico do prolema seja relaxado, ou seja, para que todas as req-
uisi¢oes sejam previamente conhecidas, basta que se configure o parametro o (grau de di-
namismo) para 0%. Deste modo, o algoritmo dinamico nao ird receber novas requisi¢oes
durante o periodo de operagao da frota e ird tratar o problema como um Problema de Rotea-
mento de Veiculos Estdtico.

Existe um modelo de trafego, acoplado ao arcabougo, responsavel por regular os tempos
de viagens entre quaisquer dois pontos de demanda 7 e j, onde os pontos ¢ e j indicam duas
localizagoes de clientes que efetuaram requisigoes. O modelo de trafego utilizado nos testes

apresentados neste trabalho é descrito no capitulo

4.2 Modelo do Arcabouco

Nesta se¢ao, descreve-se, em alto nivel, o funcionamento geral deste arcabouco, cuja descri¢ao
mais detalhada de cada uma de suas fases é apresentada nas secdes subsequentes deste capi-
tulo.

Para executar-se uma simulacdo de otimizacao de rotas de uma frota, faz-se necesséario o
desenvolvimento de uma aplicacao cliente, que gere as requisicoes em tempo real, no decorrer
do periodo de operacao dos veiculos. Este periodo corresponde & janela de tempo do depdsito
central, ou seja, é o periodo que comeca no instante em que o primeiro veiculo ou o primeiro
conjunto de veiculos parte do depoésito até o tempo limite que eles tém para retornar a garagem.

A Figura 1] mostra o arcabouco desenvolvido para resolver o Problema de Roteamento

Dindmico de Veiculos com Janelas de Tempo e Tempos de Viagem Varidveis.

4.2.1 Gerador de Requisigcoes e Consumidor de Requisigoes

Para efeito de teste, neste trabalho é apresentada uma aplicacao que faz uso das instancias
classicas de PRV propostas por I@) ). Entretanto, o arcabougo pode ser facilmente
utilizado por uma aplicacao de uma empresa de transportes real, que receba requisi¢coes de
coleta no decorrer do periodo de operacao da frota.

O funcionamento da aplicagdo pode ser compreendido como um problema cléssico de Pro-
dutor X Consumidor. O Produtor é representado por uma Thread, que gera requisi¢oes em
tempo real em uma fila compartilhada por esta e por outra Thread, a qual representa o con-
sumidor. O Consumidor pertence ao arcabouco e, executando em paralelo com o Produtor,
verifica periodicamente se h& novas requisicoes na fila. Em caso afirmativo, a Thread con-
sumidora repassa as novas requisicoes para a Politica de Roteamento Dindmico de Veiculos e
esvazia a fila.

E importante destacar que o acesso 4 fila de novas requisicoes é controlado por semdforo,

nao permitindo, desta forma, que a Thread produtora e a consumidora acessem & fila, regiao
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Figura 4.1: Modelo geral do arcabougo.

critica, simultaneamente.

O repasse das novas requisicoes ao Otimizador nao pode ser feito diretamente pela apli-

cagao cliente, que gera as requisicoes, pois esta realimentagao ocorre no momento em que ha

um reajuste de rotas e este momento é definido pela politica de roteamento dindmico de veicu-

los adotada. Ao Otimizador cabe o papel de gerente ou coordenador de todo o processo de

otimizacao. Tais politicas pertencem ao arcabouco e serao descritas na subsecao subsequente

E2.2).

4.2.2 Politicas de Roteamento Dinamico de Veiculos

Nesta se¢ao, sao descritas politicas que determinam o momento no qual o Otimizador deve

receber as novas requisicoes que porventura tenham sido efeutadas e, a partir de entao, procu-

rar solucoes para o PRV, considerando, evidentemente, as novas requisicoes recebidas.

)

Otimizador € a entidade responsavel por controlar o funcionamento do Algoritmo Dindmico.
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Isto implica um reajuste no grafo do problema, pois faz-se necesséria, no instante em que as no-
vas requisi¢oes sao repassadas ao algoritmo dindmico, a inser¢ao de novas arestas conectando
as novas requisigoes (vértices) aos vértices ja existentes no grafo. Assim, ao término deste
ajuste, tem-se um grafo completo.

Caso ja houvesse uma lista de clientes previamente cadastrados, quando surgissem novas
requisicoes efetuadas por tais clientes, nao seria necessario realizar a operacao de reajuste do
grafo a cada vez que se adiciona uma nova requisi¢ao ao problema. Todavia, neste trabalho,
nao se considera que ja existem clientes cadastrados, dai a necessidade deste reajuste. Em
um primeiro momento, nao seria necessario que se criassem arestas conectando o novo vértice
(cliente que efetuou uma nova requisi¢ao) a todos os demais vértices, para que a nova requisi¢ao
fosse inserida no problema. FEntretanto, optou-se por trabalhar com grafo completo para
facilitar as operacoes de troca inter-rotas e intra-rotas que sao efetuadas pelos algoritmos de

mutacao e de cruzamento.

4.2.2.1 Online

Nesta politica, todas as requisicoes que sao efetuadas sao imediatamente repassadas ao
Otimizador. FEste, por sua vez, trata de realizar a incorporacdo das novas requisicoes ao

conjunto de requisi¢oes do algoritmo dindmico.

4.2.2.2 Por Demanda

Nesta politica, as requisi¢oes sao repassadas ao Otimizador somente quando a fila que ar-
mazena as novas requisicoes atinge uma quantidade de requisi¢des definida a priori nas con-

figuragoes do arcabouco.

4.2.2.3 Periodica

Esta politica consiste em armazenar as novas requisicoes na fila durante um periodo de
tempo pré-estabelecido. Ao término do periodo, as requisicoes armazenadas sao repassadas

ao Otimizador e tem inicio um novo round.

4.2.3 O Algoritmo Dinamico

O Algoritmo Dinamico inicia sua execucao a partir do momento que se conhece o depdsito
central e um conjunto inicial de requisicoes a serem atendidas em um dado periodo de oper-
acao.

Por ser um algoritmo dinamico, ele encontra uma solucao inicial vidvel para o problema e
continua procurando por melhores solugoes, ao passo que a solugao inicial ji é repassada para
os caminhoneiros.

Obviamente, que o primeiro destino de cada veiculo da frota, definido na soluc¢ao inicial,
serd mantido, hava vista que os veiculos ja deixaram o depésito viajando nesta direcao.

O algoritmo parte do pressuposto de que o tempo disponivel para ele encontrar uma

solucdo melhor do que a solucao inicial é o intervalo de tempo que tem inicio no momento
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em que a frota parte do depdsito até o instante em que um dos veiculos tenha concluido sua
primeira visita. Neste instante, o algoritmo atualiza as rotas, caso tenha encontrado uma
solucao de melhor qualidade do que a solucao corrente, e passa a considerar que as rotas estao
fixas até o segundo cliente a ser visitado. O processo repete-se até que se conclua o periodo

de operacao.

4.2.4 As ilhas de Evolugao

Com o intuito de atingir uma maior regiao do espago de busca de solugoes e sabendo-se que
a aleatoriedade influi na regiao que é explorada pelo algoritmo evolucionério, foi utilizada
a estratégia de submeter a mesma instancia do problema a n; ilhas de evolucao. Cada ilha
de evolucao consiste em gerar uma solucao para o PRDVJTTVV através de um algoritmo
evolucionario.

Cada ilha corresponde a uma Thread, haja vista que sao processos independentes, ou seja,
uma evolucao nao interfere na outra. Em cada uma dessas ilhas de evolucao, pode-se executar
uma meta-heuristica. Neste trabalho, foi utilizado o algoritmo evolucionario apresentado no
Bl

Ao término da execucao de todas as ilhas de evolucdo, tem-se n; solucoes.

4.2.5 Problema de Particao de Conjuntos - PPC

Todas as rotas das n; solucoes encontradas pelas ilhas de evolugao sao adicionadas a um
conjunto global de rotas RouteSet.

Utiliza-se entao um modelo matemético do Problema de Particao de Conjuntos para se-
lecionar o subconjunto de RouteSet que atende a todas as requisigdes com custo minimo.

A unido do algoritmo evolucionario dinamico, que gera rotas (colunas) de boa qualidade,
com o PPC que utiliza as rotas geradas pelo AE e encontra a melhor combinagdo delas, é
denominada heuristica de geracao de colunas para o problema de roteamento dinamico de

veiculos.

4.2.5.1 Formulacao Matematica

Esta secao apresenta a formulacdo matemética do Problema de Particao de Conjuntos uti-

lizada na heuristica de geragao de colunas que é aplicada ao problema abordado.

min YreRouteSet CrXy Subject to: (4.1)
27"6Route$’et oy xp=1 Viel (42)
2, €0,1 (4.3)

No qual:

e (' é o conjunto de clientes que efetuaram requisi¢oes;
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e ¢, é o custo total associado a uma rota. Este custo considera a distancia total percorrida,

o tempo de atraso e o tempo de espera dos veiculos nos pontos de demanda;

e 1, ¢ uma variavel de decisdo. Se a rota r faz parte da solucdo, esta varidvel assume o

valor 1 (um). Caso contrario, o valor assumido é 0 (zero);

e 0, indica as requisi¢oes alocadas & rota r. Este parametro tem valor igual a 1 (um)
se a requisicdo ¢ estd contida na rota r. Nesta fase, ji se sabe quais requisicoes estao

contidas em cada rota, pois esta informacao é gerada pelo algoritmo evolucionério;
e RouteSet é o conjunto de rotas vidveis geradas pelo algoritmo evolucionério dinamico.

Pode-se perceber que, se estivessem contidas em RouteSet todas as rotas vidveis para o
problema, através da aplicacao do problema de particao de conjuntos, teria-se a solugao 6tima

para o problema.

4.2.6 O Problema Reduzido

Objetivando diversificar o conjunto de rotas de RouteSet, cria-se um problema reduzido a
partir do problema original.

O problema reduzido (Figura[L2]) tem um conjunto de requisi¢oes a serem atendidas, ger-
ado a partir de escolha aleatéria de um subconjunto das requisicoes atendidas pelo problema
original. De forma anéloga a resolu¢ao do problema original, o problema reduzido também é
submetido a n; ilhas de evolucao e a melhor combinacao das rotas encontradas por todas as
ilhas é obtida através da execugdao do Problema de Particao de Conjuntos.

O objetivo desta fase do arcabougo é encontrar rotas que nao contenham todos as requi-
sigoes que existem no problema original. Isto pode ser 1til na fase do Problema de Partigao
de Conjuntos, visto que a tendéncia é que se tenha menos interse¢oes de requisi¢oes entre as

rotas geradas, contribuindo para que haja um maior nimero de combinagoes entre elas.

4.3 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentadas todas as etapas que compoem o arcabougo desenvolvido.
Conclui-se que o arcabougo esta subdividido em fases bem definidas que podem ser facilmente
substituidas, caso haja o desejo de estendé-lo. A frequéncia, a quantidade, bem como a
distribuicao das requisi¢des geradas ao longo do tempo podem ser definidas por uma aplicagao
real de uma empresa que faz uso de transporte para coleta ou para entrega de bens. O
algoritmo evoluciondrio pode ser substituido também por uma outra abordagem heuristica,
como Busca Tabu, ou até mesmo por uma abordagem exata, utlizando técnicas como branch-

and-bound, por exemplo.
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Capitulo 5

Algoritmo Evolucionario Aplicado ao
Problema Abordado

O algoritmo evolucionério dindmico desenvolvido tem como objetivo minimizar uma fungao
que considera métricas diversas. Para diferencid-lo do algoritmo evolucionario tradicional,
o mesmo serd denominado de Algoritmo Evolucionario Dindmico. O arcabougo é flexivel a
ponto de permitir que o usuario priorize a minimizacao da distancia ou da quantidade de
veiculos. Sao penalizadas as solugbes que nao respeitam as janelas de tempo associadas as
requisicoes.

A secao Bl detalha a estrutura de uma requisicao. A secao mostra um paralelo entre a
representacao de um individuo do Algoritmo Evolucionério Dindmico com uma representagao
voltada para o caso estatico. A secao [b.3] destaca a funcao de avaliacdo do problema. A secao
B4 d4 uma nogao geral do funcionamento do algoritmo evolucionario dindmico. A secao
explica como foi implementado o algoritmo que gera a populagao inicial do algoritmo
evolucionario dinAmico. A secéo .6l trata da funcao que mede a adaptacao dos individuos. As
demais fases do algoritmo (sele¢do, geragao de novas solugoes viaveis, elitismo e mutagao) sao
descritas nas secoes 5.7, B.8), eBI0 A secao BITldiscute a forma como foi implementada
a dependéncia de tempo. A secao discute a insercao de novas requisicoes em tempo real

e a secao [.13] apresenta uma conclusao objetiva sobre o algoritmo evolucionario dindmico.

5.1 A Estrutura das Requisicoes

As requisi¢oes podem ser entendidas como pedidos de coleta que sao efetuados a uma empresa,
que atua direta ou indiretamente na area de transporte. Assume-se que uma requisicao possui

os seguintes atributos:

e um identificador d;
e um tempo no qual a requisicao foi efetuada registrationTime;

e uma demanda de coleta g;;

23
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e um par ordenado de coordenadas cartesianas (z,y), que indica a localizacao do cliente

que efetuou a requisicao;
e uma janela de tempo de atendimento [e [;];

e uma previsao de tempo de servico.

O Problema é representado como um grafo completo bi-direcionado G(V, E), no qual V e
F crescem dinamicamente, & medida que novas requisicoes sao efetuadas e incorporadas pelo

algoritmo.

5.2 Representacao dos Individuos e dos Cromossomos

Adaptando a estrutura dos algoritmos evolucionéarios ao problema de roteamento de veiculos,

pode-se mapear suas respectivas entidades da seguinte forma:

e uma solucao do problema de roteamento de veiculos é mapeada para um individuo;

e uma populacao pode ser compreendida como sendo um conjunto de individuos, ou seja,

um conjunto de solugoes;

2

e cada individuo é composto por um conjunto de cromossomos, onde cada cromossomo

representa uma rota, que faz parte de uma solucao;

e cada cromossomo contém um conjunto de genes que representam as requisi¢oes a serem

atendidas em uma determinada rota.

O deposito central é omitido desta representagao, haja vista que o problema em si ja de-
termina que todas as rotas iniciem e terminem no depdsito. Assim, por economia de estrutura
de armazenamento, o deposito nao é representado em cada cromossomo.

Para adaptar esta estrutura ao contexto dindmico do problema, sao necessarios alguns

ajustes:

1. A partir de um certo tempo, pode-se ter uma, estimativa da localizacdo de cada veiculo
em transito, uma vez que as distancias entre quaisquer dois pontos de demanda sao
conhecidas e pode-se estimar o tempo de viagem entre os referidos pontos através de
uma funcao que retorna o tempo de viagem, utilizando, como parametros, o tempo de

partida, o ponto de origem ¢, o ponto de destino j e a distancia d;;;

2. De posse da localizacao estimada de cada veiculo, assume-se que o novo depdsito ou
deposito artificial de cada rota passa a ser o proximo destino de cada veiculo, ou seja,
se um veiculo estéd entre os noés ¢ e j, considera-se que o novo depoésito desta rota é o no
j. Foi dada a este cliente a nomenclatura de novo depdésito por ele ser o novo ponto de

partida da rota, considerando-se o tempo corrente;
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3. As requisicoes a serem atendidas por uma rota que, na representacao dos cromosso-
mos, estao localizadas ap6s o novo deposito, podem ser trocadas de posicao dentro
da mesma rota ou, até mesmo, podem ser atribuidas a outras rotas. As requisicoes
posicionadas anteriormente ao novo depdsito de cada rota, todavia, sao tidas como ja
atendidas e, evidentemente, nao podem ser mais trocadas nem de posi¢cao nem de rota.
O proéprio novo depoésito também nao pode sofrer alteracao no seu posicionamento den-
tro da rota nem ser trocado de rota, porque parte-se do pressuposto de que ja ha um

veiculo locomovendo-se na sua dire¢ao.

A Figura 2] ilustra como seria a representacao de um individuo no contexto estético,
na qual sdo exibidas trés rotas (cromossomos) que compdem uma solugao (individuo). Na
primeira rota, sao visitados os clientes 3, 11, 7, 2 e 9. Pela segunda rota, sao atendidos os
clientes 12, 8, 13, 5 e 10. Por fim, na terceira rota os clientes servidos sao: 4, 14, 6, 15 e 1.
A Figura mostra uma adaptacao da representacao do individuo do problema estatico que
se adequa ao contexto dinamico do problema. As requisicoes que estao marcadas com a cor
cinza representam as requisi¢coes que ja foram atendidas pela respectiva rota (cromossomo).

As requisi¢bes marcadas em preto correspondem aos novos depdsitos ou depdsitos artificiais.

3 Cromossomo

Figura 5.1: Representacao de um individuo no contexto do problema de roteamento estatico
de veiculos.

5.3 A funcao de avaliacao

Dada uma solugao viavel, o seu custo pode ser calculado através da funcao:

FuncaoCusto = nv * cv + dt * cd + pa * ta + pe * te (5.1)

sendo:
o [uncaoCusto: é o custo associado a uma solucao;

e nu: é o niumero de veiculos utilizado nesta solucao;
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2 9 » Cromossomo
5 110
15 1

\ 4

Novo deposito

Legenda:

] Requigi¢des ainda ndo-atendidas
[ Recquisicbes atendidas

B Novo depésito

Figura 5.2: Representacao de um individuo no contexto do problema de roteamento dindmico
de veiculos.

e cv: ¢é o custo fixo associado a cada veiculo usado nesta solucao. Este valor ¢ um

parametro passado ao arcabouco;
e dt: é a distancia total percorrida, considerando-se todas as rotas desta solucao;

e cd: custo associado a cada unidade de distancia percorrida. Este valor é um parametro

passado ao arcabouco; ;

e pa: penalidade por unidade de tempo de atraso. Este valor é um parametro passado ao

arcabouco;

e ta: tempo total de atraso, considerando-se todos os atendimentos realizados por todos

os veiculos usados nesta solucao;

e pe: penalidade por unidade de tempo de espera. Este valor é um parametro passado ao

arcabouco;

e te: tempo total de espera, considerando-se todos os atendimentos realizados por todos

os veiculos usados nesta solucao.

Esta funcao é utilizada pelo Algoritmo Evolucionario Dindmico para mensurar a aptidao
de uma solucao. Uma solucao do problema abordado pode ser compreendida como sendo um

individuo, no contexto do algoritmo evolucionério.

5.4 Idéia Geral do Algoritmo

O Algoritmo Evolucionario Dinamico segue o modelo classico de algoritmos evolucionarios
como mostra o Algoritmo [0 Algumas adaptagoes foram necessérias, entretanto, para que
ele se adequasse ao contexto dinidmico do problema abordado. Este algoritmo é uma Thread,
disparada por uma ilha de evolucdo que, paralelamente a outras, executa durante o periodo

de operacao dos veiculos constantemente em busca de melhores solu¢oes. Quanto mais ilhas



5. ALGORITMO EVOLUCIONARIO APLICADO AO PROBLEMA ABORDADO 27

Algoritmo 1: Algoritmo Evolucionario Dindmico

Entrada: Deposito Central depot e o conjunto inicial de requisi¢oes requests
Saida : A melhor solucdo encontrada VRPSolution

1 wnicializa o tempo;

2 population «— InitialPopulation(nindiv );
3 while CurrentTime < EndOfPeriod do

4 if NewRequests # () then

5 | UpdateVRP();

6 NewPopulation «— Selection(population, IndivRate);

7 NewPopulation «— NewSolutionsGenerate(NewPopulation);
8 Elitism(NewPopulation, population);

9 Mutation(NewPopulation, MutationRate);

10 atualiza o tempo;

11 UpdateBestSolution(VRPSolution);

de evolucao executando em paralelo, hd uma tendéncia de se explorar uma maior parcela do
espaco de busca de solucoes.

Foi considerado que o tempo é um valor numérico que inicia em -1 e é atualizado a cada
iteracao do algoritmo evolucionario, até alcangar o tempo que marca o término do periodo de
operacao dos veiculos. No tempo 0 (zero), uma solugao inicial ja tera sido gerada e os veiculos
partem, nesse instante, para cunprir suas jornadas.

Na linha [0 sao listados os parametros que devem ser passados para que o algoritmo inicie
o seu processamento. A principio, devem ser conhecidas as informacoes a respeito do depdsito
central (depot), tais como coordenadas cartesianas, horario a partir do qual os veiculos podem
partir do deposito e horario no qual todos os veiculos ja devem ter retornado ao local de origem.
Quando o algoritmo inicia a sua execu¢do, algumas requisigoes ja sao conhecidas e outras serao
efetuadas no decorrer do periodo de operacao. A lista destas requisicoes conhecidas a priori
sao também passadas como parametro para o algoritmo evolucionario.

Na linha[l, o tempo ¢ inicializado com o valor 0 (zero). Na linha[2, é executado o algoritmo

Dynamic Stochastic Push-Forward Insertion Heuristic baseado no algoritmo Stochastic PFIH,

proposto p0r|AhLaLen.ga._e_t_alJ (IZOQEi) e no algoritmo PFIH, proposto por ). Este
algoritmo serd detalhado na secao

A linhaBlindica que a condic¢ao de parada do algoritmo é o término do periodo de operacao
dos veiculos. Melhorias podem ser realizadas, entretanto, para que o algoritmo termine,
também, caso todos os veiculos ji tenham retornado ao depdsito, desde que o tempo atual
seja superior ao horéario limite para inserir-se novas requisi¢oes durante o periodo em curso.

Na linha @ mostra-se que a cada iteracao do algoritmo é feito um teste para verificar se
hé4 novas requisi¢oes disponiveis para serem incorporadas & solucao corrente. Vale ressaltar
que podem existir requisicoes ja efetuadas, mas que nao estdao disponiveis para as ilhas de
evolucao. Isto ocorre quando a politica de roteamento dindmico é Periddica ou Por Demanda.

As novas requisicoes disponiveis, caso existam, sao neste momento adicionadas ao conjunto
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de requisi¢oes do problema e uma nova solucao é gerada, de modo que estas novas requisigoes
ja sejam atribuidas a alguma rota, conforme procedimento descrito na secao

Na linha Bl sdo selecionados os individuos que irdao participar da fase de crossover. Na linha
[[ sdo geradas novas solucoes viaveis. A linha [§] consite na fase de elitismo, que garante que
os melhores individuos irao sobreviver para a proxima geracao. Na linha [0 sao executados os
algoritmos de mutagdo, que visam a explorar outras regides do espago de busca de solucoes.
Por fim, o tempo é atualizado e depois verifica-se se foi encontrada uma solucao melhor do

que a melhor solugao ja encontrada. Em caso afirmativo, atualiza-se a melhor solucao ([IIJ).

5.5 Populacao Inicial

O algoritmo evolucionario inicia com a geracdo da populacdo inicial. E definido, como
parametro do arcabougo, a quantidade de individuos que irdo compor a populagdo. Em geral,
aplica-se uma heuristica gulosa de construgao, para se gerar uma solugao vidvel para o prob-
lema em tempo polinomial.

Solomo ) propos a heuristica Push-Forward Insertion Heuristic - PFIH que utiliza
uma funcao para determinar o custo de se atribuir uma nova requisicao a uma rota qualquer.
Verifica-se que este algoritmo é deterministico e que a escolha da primeira requisi¢ao atribuida
a uma determinada rota impacta na escolha das demais requisicoes. Isto se deve a utilizagao
desta funcao deterministica.

(IZD_QZ‘i) adaptaram a heuristica proposta inicialmente por m, M)

de modo que a escolha da primeira requisicao de cada rota seja efetuada de maneira aleatoria,

através da aplicacdo de uma distribuicao de probabilidade. Esta adaptacao permitiu que
fossem obtidas poulagoes iniciais com um maior grau de diversidade a cada execugao do

algoritmo evolucionario. Este algoritmo foi aplicado como gerador de populacao inicial do

algoritmo evolucionério proposto por ) para o Problema de Roteamento
de Veiculos com Janelas de Tempo. Esta heuristica foi denominada Stochastic Push-Forward
Insertion Heuristic - SPFIH.

Apresenta-se uma heuristica que consiste em uma adaptacao do algoritmo SPFIH para
que ele possa ser aplicado no contexto do Problema de Roteamento Dindmico de Veiculos com
Janelas de Tempo e Tempos de Viagem Varidveis. Isto é necessario porque este algoritmo nao
é utilizado somente na geracao da populagao inicial, mas, também, quando novas requisi¢oes
precisam ser incorporadas a uma solucao, cujas rotas ja foram parcialmente percorridas pelos
veiculos.

O Algoritmo [ tem como entrada as informagoes relativas ao deposito central depot, as
requisigoes ja conhecidas requests, o instante atual time e a solugao corrente V RPSolution.
No caso da utilizacao deste algoritmo para se gerar a populacao inicial, nao se tem solugao
corrente e, portanto, este parametro nao é passado ao algoritmo.

De acordo com o parametro time, pode-se facilmente obter uma previsao da localizagao de
cada veiculo em transito. Neste caso, quando o algoritmo ¢é utilizado na geragao da populagao

inicial, este passo nao tem efeito, pois o tempo atual é igual a 0 (zero).
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Algoritmo 2: Stochastic Dynamic Push-Forward Insertion Heuristic - SDPFIH
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Entrada: Deposito Central depot, o conjunto inicial de requisi¢bes requests, instante atual
time, a solugao atual VRPSolution e o naumero de individuos a serem gerados nlndiv
Saida : Populacao population com nindiv individuos

atualiza o novo depdsito de cada rota de VRPSolution de acordo com time;
population «— CreatePopulation;
for i «— 1 to nindiv do

Individual «<— CreateIndividual;
route «—— CreateRoute;

while existir requisicao nao atribuida a nenhuma rota do
request «—— RandomRequest (requests, seed );

Add (route, request );

BestCost «— INIFINITY;

BestPosition «—— NULL;

BestRequest «— NULL;

for i —— 1 to NReq do

request «—— NReq;;

EvaluateNewRequest (request, route, Cost, Position );

if restricao de capacidade nao € violada then

L UpdateBestCost (Cost, Position, request, BestCost, BestPosition, BestRequest );

val para a prorima iteracao;

if BestCost = INIFINITY then
AddRoute (Individual, route );
route «—— CreateRoute;
Break;

AddRequest (route, request, BestRequest, BestPosition );
Remove (NReq,request );

Add(Individual, population);

Neste algoritmo, para cada nova rota:
e seleciona-se aleatoriamente a primeira requisicao a ela atribuida;
e avalia-se, nesta rota, a insercao de cada uma das requisi¢oes nao atribuidas;

e caso seja vidvel, insere-se na rota a requisicdo que menos impactou no custo da rota, na

posicao que acarreta também o menor custo de insercao;

Este processo é repetido até que todas as requisigoes tenham sido atribuidas a alguma

rota.

5.6 A funcao de Aptidao dos Individuos

Esta funcao determina quao bem adaptado é um individuo. Observa-se que a funcao de

aptiddo é inversamente proporcional & funcao de avaliagao (se¢ao [B.3).
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Formalmente, pode-se definir a fun¢ao de aptidao dos individuos como sendo:

Fitness = 1/FuncaoCusto (5.2)

onde a FuncaoCusto é a funcio definida na secéo B3]

5.7 Selecao

O procedimento de selegdo seleciona ¢ individuos da populagdo para participarem da fase de

geracao de novas solugoes vidveis.

Algoritmo 3: Selecao

Entrada: Populacao atual population, taxa de individuos a serem selecionadosRate
Saida : Lista de individuos selecionados selected

1 count «— Size(population ) x Rate;
2 for i < 1 to count do

3 winner «— competition (population );
4 AddIndividual (selected, winner );

Este algoritmo recebe, como entrada, a populagao atual population e uma taxa rate, ou
seja, um percentual dos individuos da populacdo que deve ser selecionado ao término deste
procedimento. O parametro rate é definido nas configuragoes do arcabougo.

Na linha[l é efetuado o célculo de quantos individuos devem ser selecionados. Em seguida,
através de um método de torneio Competition, os individuos sao selecionados um a um.

A selegao de um individuo pelo método do torneio ocorre da seguinte forma:

e 5o selecionados, aleatoriamente, n ! individuos da populacao;

e desses individuos selecionados, o vencedor do torneio é aquele que apresentar maior

valor de fung¢ao de aptidao (secao [.0]).

Pode-se observar, nas linhas @ a [, que este processo de torneio é repetido até que a

quantidade de individuos a ser selecionada seja atingida.

5.8 Geracgao de novas solucoes vidveis

Diversos algoritmos tém sido estudados na literatura para serem aplicados na fase de cruza-
mento de algoritmos genéticos voltados para o Problema de Roteamento de Veiculos.

A idéia geral da fase de cruzamento mais convencional é utilizar material genético prove-
niente de dois individuos genitores, com o intuito de gerar-se um ou dois novos individuos,
dependendo do algoritmo utilizado.

O mais natural seria um algoritmo definido basicamente nos seguintes passos:

Lo valor de n é um parametro de configuracao do arcabougo.
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e agrupam-se os individuos aos pares;

e para cada par de individuos, gera-se um novo individuo que herda equitativamente rotas

(cromossomos) crompletas dos dois individuos ancestrais;

e quando nao for mais possivel inserir no novo individuo rotas completas, procura-se
inserir as requisi¢oes que ainda nao tenham sido atribuidas a nenhuma rota nas rotas
ja existentes no novo individuo. Isto pode ser feito avaliando-se o custo de insercao de
cada uma dessas requisicoes em cada posicao, considerando-se todas as rotas existentes

no novo individuo;

e por fim, quando nao for mais possivel utilizar nenhuma das alternativas apresentadas
nos dois itens anteriores, novas rotas sao criadas para que sejam alocadas as requisicoes

que porventura tenham sobrado;

Esta abordagem tem a vantagem de utilizar o material genético de dois indivividuos para
gerar um novo individuo. Entretanto, em virtude da restricio de que uma requisicao deve
ser atribuida a uma e somente uma rota, pode ocorrer que poucas rotas sejam herdadas por
completo pelos individuos descendentes. Isto implica que, ao término do algoritmo, os novos
individuos (solucoes) gerados podem nao ser de boa qualidade, pois apresentam muitas rotas
e um custo elevado.

Buscou-se, neste trabalho, uma alternativa ao método de cruzamento que apresentasse
a tendéncia de gerar individuos de boa qualidade. A desvantagem desta abordagem é que
o individuo gerado herda material genético de apenas um ancestral, proporcionando, assim,
uma diversificacdo menor do que a abordagem citada anteriormente. Vale ressaltar que o
algoritmo aqui proposto ndo é um cruzamento.

Todavia, esta ultima estratégia tende a proporcionar melhores resultados no que diz re-
speito a qualidade dos individuos (solugoes) geradas. Tal abordagem é pormenorizada no
Algoritmo [l

Este algoritmo de geragao de novas solugoes vidveis recebe, como entrada, uma populacao
de individuos () e, ao seu término, uma nova geragao tera sido gerada. Para cada individuo
da populagao original, sdo selecionadas duas rotas aleatoriamente (linhas Ble []).

Sao selecionados, de maneira aleatoria, pontos de corte nas duas rotas selecionadas (linhas
e [B). O conjunto de requisigdes posterior ao ponto de corte da primeira rota selecionada é
trocado com o conjundo de requisi¢oes posterior ao ponto de corte da segunda rota selecionada,

como pode-se verificar nas linhas [[a [I4]

5.9 Elitismo

O elitismo consiste em garantir a sobrevivéncia dos melhores individuos da populagao para
geracgoes futuras. Isto se d& com o intuito de garantir que regides promissoras do espaco de
busca nao deixem de ser exploradas em virtude da tendéncia a diversificacdo da populacao,

caracteristica inerente ao algoritmo.



S ok W N

© ® N

10
11
12

13
14
15
16

5. ALGORITMO EVOLUCIONARIO APLICADO AO PROBLEMA ABORDADO 32

Algoritmo 4: Geracao de novas solucoes vidveis

Entrada: Populacao atual population
Saida : Populacao apos a fase de geragao de novas solugoes vidveis

for 1 +—— 1 to Size(population ) do

Individual < population;;

Route[1] «— RandomRoute (Individual );
Route[2] «— RandomRoute (Individual );
Cut[1] «— RandomPosition(Route[l] );
Cut[2] «— RandomPosition(Route[2] );

for j — Cut[1] to Size(Route[1] ) do
Request «— RemoveRequest (j);
| Add(RequestList[1], Request );

for j «— Cut[2] to Size(Route[2] ) do
Request «—— RemoveRequest (5);
| Add(RequestList[2], Request );

AddRequest (RequestList[1], Route[2] );
AddRequest (RequestList[2], Route[1] );
if Route[1] e Route[2] sdo vidveis then
| UpdateIndividual (Individual );

Neste trabalho, é proposto um elitismo em duas fases. Apos a fase de geracao de novas
solugoes vidveis do algoritmo evolucionario, a nova populagao é composta por menos indi-
viduos do que a populagdo original, haja vista que apenas um subconjunto de individuos é
selecionado para a fase de geragdo de novas solugoes vidveis. A quantidade de individuos
selecionados para a fase de geracao de novas solugoes vidveis e, por conseguinte, a quantidade
de novos individuos gerados nesta fase é determinada pelo parametro IndivRate, que se trata
de um percentual de individuos que provavelmente sao selecionados para a fase de geragao de
novas solucoes vidveis.

Neste contexto, os melhores individuos da populacao original sao adicionados & nova ger-
acao, até que a nova populacao contenha a mesma quantidade de individuos da geracao
ancestral. Isto consiste na primeira fase do elitismo.

A exemplo do que ocorre na primeira fase do elitismo, na segunda fase ocorre que, apos
as mutacoes, a populacao estd com um nimero reduzido de individuos, de acordo com o
parametro mutation Rate. Como na primeira fase, a populagdo é completada com os indivi-

duos mais promissores provenientes da geracao anterior.

5.10 Mutacao

Foram implementados alguns algoritmos de mutagao que tém o propésito tanto de procurar
solucoes de melhor qualidade do que as atuais, como de diversificar a populacao em virtude da
necessidade de se ter uma melhor exploracao do espaco de busca de solucoes, bem como para

evitar de se recair em uma solucao intermediaria de boa qualidade que impeca uma evolucao
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satisfatoria da populagao.

O primeiro passo, que é comum a todos os algoritmos de mutagdao que foram utilizados,
consiste em, mediante o tempo atual, estimar a localizagao de cada veiculo e, por conseguinte,
determinar qual o proximo cliente a ser visitado por cada um deles. Este cliente é denominado
de novo deposito, pois, do ponto de vista dos algoritmos de mutacao, este cliente é consider-
ado como um ponto de partida. A seguir, os algoritmos de mutacdo adotados sdo descritos

sucintamente.

5.10.1 Migracao aleatéria de Requisigao

Este operador pode ser definido nos seguintes passos executados para cada individuo sele-

cionado para mutacao (conforme ilustra a Figura (.3):

e seleciona-se uma rota aleatoriamente. Desta rota, seleciona-se uma requisi¢ao qualquer;
e insere-se a requisicao selecionada em outra rota escolhida aleatoriamente;

e se a solucao obtida for vidvel, a alteracdo é ratificada; caso contrario, a modificagdo é

desfeita.

Figura 5.3: Migracao Aleatoria de Requisi¢oes

5.10.2 Acréscimo Minimo de Custo

Este operador pode ser descrito nos passos a seguir, executados para cada individuo sele-

cionado para mutacao:

e escolhe-se uma rota route do individuo, aleatoriamente ;
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e procura-se, dentre as requisicoes das demais rotas, qual a que acarretaria o menor
acréscimo de custo, se inserida em route e, evidentemente, removida da sua rota de

origem,;

e efetua-se a migracao da referida requisicao para route.

5.10.3 Troca de Requisicoes Similares

Este operador evolucionario escolhe uma rota aleatoriamente e uma requisicao ¢ qualquer
desta rota. Em seguida, busca, nas demais rotas, requisi¢does que possuem janelas de tempo
similares. A requisi¢do j que possuir janela de tempo com maior grau de similaridade com a
requisi¢ao ¢ troca de rota com a requisi¢ao .

O grau de similaridade de janela de tempo de duas requisi¢des ¢ e j é maior, quanto
menor for a diferenca entre o término de suas respectivas janelas de tempo. A troca das
requisicoes é realizada independente do valor absoluto da diferenca minima encontrada entre
duas janelas de tempo. Entretanto, no ato da troca, verifica-se a viabilidade da troca. Se a

solucao resultante da troca continuar sendo uma solucao viavel, esta troca é efetivada.

5.10.4 Troca de Requisicoes com Reducgao de Custo

Este operador verifica todas as possibilidades de troca de requisi¢oes entre duas rotas sele-
cionadas aleatoriamente. A operacao de troca é efetuada somente na hipotese de implicar

reducao no valor da funcao de avaliagao.

5.10.5 Intercalacao de Rotas

Este operador escolhe aleatoriamente duas rotas de cada individuo da populacao e tenta
realizar uma uniao entre elas de maneira aleatéria. Muitas vezes, algumas requisi¢oes sobram,
por nao ser mais viavel inseri-las na rota resultante da intercalacao. Neste caso, as requisicoes
remanescentes sao inseridas nas outras rotas. Caso também esta opera¢do nao seja viavel
para todas as requisicoes restantes, a alternativa passa a ser a criacao de novas rotas, até que
todas as requisi¢oes sejam atribuidas a alguma rota. Para a criagao de novas rotas utiliza-se

o algoritmo usado na geracao da populagao inicial SDPFIH.

5.10.6 Divisao de Rotas

Este operador divide uma rota em duas novas rotas. O ponto de corte é gerado aleatoriamente,
de modo que as requisi¢oes posicionadas anteriormente ao ponto de corte originem uma rota

e as demais requisi¢oes originem outra nova rota (Figura [(.4]).

5.11 Dependéncia de Tempo

Neste trabalho, considera-se um problema de roteamento dindmico de veiculos com janelas

de tempo e tempos de viagem varidveis. E importante, portanto, uma discussao mais por-
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Figura 5.4: Divisao de Rotas

menorizada da forma como o arcabouco trata a questao da dependéncia de tempo, ou seja,
como sao determinados os tempos de viagem varidveis.
O periodo de operagao da frota é determinado pela janela de tempo do depdsito central.

Assim, define-se que o periodo de operacao é dado pela expressao:

T = lo — €0 (5.3)

onde ey é o inicio da janela de tempo do depoésito central, ou seja, o momento a partir do
qual os veiculos podem partir do depdsito e Iy é o término da janela de tempo associada ao
deposito, ou seja, é o horério limite para os veiculos retornarem ao deposito central.

Nos parametros do arcabouco, define-se a quantidade de altera¢oes (\) na previsao de
tempo de viagem entre dois pontos de demanda i e j. O periodo de operacao T é dividido
em A estagios e a velocidade média dos veiculos varia em cada um dos A estagios.

Como, evidentemente, a distancia entre quaisquer pontos de demanda i e j é constante e
como a velocidade média (V;,,) dos veiculos varia em cada um dos A estagios que compoem o
periodo de operacao A, verifica-se que os tempos de viagem entre os pontos de demanda i e j
irdo variar no decorrer tempo.

Verifica-se, todavia, que esta ainda nao seria a melhor solucao para simular uma previsao
de tempos de viagem varidveis, pois a velocidade média dos veiculos estaria atrelada apenas
ao momento da partidade um vértice ¢ para um outro vértice , quando deveria também estar
vinculada ao trecho que se deseja percorrer. j, sendo i e j pertencentes a V. Por este motivo,
foi elaborado um modelo mais complexo, que vincula o valor da velocidade média de um
veiculo ao trecho (7,j) que ele precisa percorrer e a0 momento no qual ele parte de i em

direcao a j. Este novo modelo é dado pela expressao:
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Tij = dij /(M * Vi) (5.4)
na qual:
e T;; ¢ a estimativa de tempo de viagem entre os pontos de demanda i e j;

e M ¢é um fator multiplicador gerado a partir do trecho (7, 7). Este fator associa o tempo

de viagem ao trecho que se deseja percorrer;

e V,, é a velocidade média dos veiculos considerando-se apenas o estagio (fatia de tempo)

do periodo operagao no qual se deseja iniciar o percurso;

e d;; ¢ a distancia referente ao trecho (i, 7).

Tempo de Partida X Tempo de Viagem - Origem (35,35), Destino (55,45), Distancia: 14,14
200

Tempo de Viagem

0 50 100 150 200 250
Tempo de partida

Figura 5.5: Variacao dos tempos de viagem no decorrer do tempo

Na Figura B0 pode-se verificar que o periodo de operagao dos veiculos foi subdividido
em varios intervalos de tempo. Cada um desses intervalos estd associado a um patamar de
velocidade média dos veiculos. Percebe-se, portanto, que o tempo de viagem depende do

momento da partida, bem como do trecho a ser percorrido.

5.12 Insercao de novas requisigcoes no Algoritmo

Evolucionario DinaAmico

J& foi definido que as politicas de roteamento dindmico trazem consigo regras que deter-

minam quando o Algoritmo Evoluciondrio Dindmico deve incorporar as novas requisi¢oes
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efetuadas, bem como quando deve ser realizada a operacao de reajuste de rotas. FEsta op-
eracao € necessaria para que cada uma das novas requisi¢oes recebidas pelo algoritmo seja
imediatamente atribuida a uma rota.

Nesta sec¢ao, discute-se como ocorre esta incorporacao de novas requisicoes por parte do
Algoritmo Evolucionario Dinamico e qual o impacto dessa operacao na estrutura de dados.

Em primeiro lugar, a estrutura de dados do grafo completo bi-direcionado precisa ser
atualizada. A cada nova requisi¢ao incorporada pelo algoritmo, um novo vértice é inserido no
grafo. Cada novo vértice inserido, por sua vez, implica a inser¢ao de n — 1 novas arestas, onde
n é a quantidade de vértices (ja acrescida do novo vértice) do grafo. Feito isto, os custos das
novas arestas sao calculados (distancia entre os clientes).

A etapa seguinte consiste em adicionar, em cada individuo da populacao atual, cada uma
das novas requisi¢oes em alguma rota. Esta insercao é feita avaliando-se o custo de insercao
da nova requisicao em cada posicao de cada rota. Ao término da avaliacao é verificado se a
melhor alternativa é inserir a nova requisicao na rota e na posicao da rota que ird acarretar o
menor custo de insercdo ou se é mais vantajoso nao inserir a requisicao nas rotas existentes e
sim, criar uma nova rota para atender a referida requisicao.

Esta etapa é repetida até que todas as novas requisi¢oes estejam alocadas a alguma rota

do individuo.

5.13 Conclusao

Neste capitulo, o Algoritmo Evolucionario Dinamico, considerado como a etapa mais impor-
tante do procedimento geral de solucao apresentado no capitulo [l é explicado de forma mais
detalhada. Cada fase do algoritmo é apresentada didaticamente por meio de pseudocddigo,

facilitando a compreensao e a reproducao dos algoritmos que foram implementados.



Capitulo 6

Resultados Obtidos

Este capitulo apresenta os testes realizados com o arcabouco, considerando-se o problema de
roteamento dinamico de veiculos com janelas de tempo e tempos de viagem varidveis. Na se¢ao
[6.1] sdo apresentados os cenarios de teste utilizados. Estes cenéarios foram gerados a partir
das instancias de (@) Na secao [6.3] sao listados os parametros do arcabouco que
foram utilizados, bem como tabelas mostrando os valores referentes aos resultados obtidos.
E apresentada uma analise estatistica desses resultados através de médias amostrais, desvio

padrao e intervalo de confianca assintotico de 95% de confianca.

6.1 Descricao dos Cenarios de Teste

O arcabougo apresentado no capitulo @ foi submetido a uma bateria de testes, nos quais
foram utilizadas as intancias classicas de problemas de roteamento de veiculos propostas por
). As instancias de Solomon possuem 100 (cem) clientes cada uma.

Para adaptar essas instancias ao contexto do problema de roteamento dindmico de veiculos,
entretanto, foram necessarios alguns ajustes. Assume-se que algumas requisi¢des do arquivo
de instancia desejado sejam passadas ao algoritmo no tempo (0) zero, simulando, assim, as
requisicoes conhecidas antes do inicio do periodo de operacao dos veiculos. No decorrer do
tempo, as demais requisicoes contidas no arquivo de instancia sao repassadas ao algoritmo.
O tempo no qual cada requisi¢do é repassada é determinado por uma distribui¢do de proba-
bilidade.

Um dos parametros do arcabougo é o grau de dinamismo, que indica qual o percentual de
requisi¢oes do arquivo de instancias que ficara reservado para ser repassado ao algoritmo no
decorrer do periodo de operacao.

Nas instancias propostas por M), as localizagoes do deposito e dos clientes
que efetuaram as requisi¢oes sao dadas como valores inteiros entre 0 e 100, em um sistema de
coordenadas cartesianas.

Os problemas testes sao agrupados em seis tipos de instancias. Nos conjuntos de problemas
R1 e R2, as coordenadas dos clientes sdo geradas aleatoriamente em uma determinada &rea,

segundo uma distribui¢do uniforme, conforme pode-se visualizar na Figura e na Figura

38
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Arquivo R101 - Solomon (1987)
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Figura 6.1: Instancia R101
Arquivo R201 - Solomon (1987)
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Figura 6.2: Instancia R201

6.2]
A distribuicao geogréfica dos clientes nos conjuntos C1 e C2 é agrupada. Pode-se perceber,
visualizando a Figural63le a Figural6.4], que os clientes estao claramente divididos em grupos.
Nos conjuntos RC'1 e RC?2 (Figuras e[6.0), a distribui¢ao dos clientes é semi-agrupada,
ou seja, partes das localizagoes dos clientes sao geradas aleatoriamente e parte é gerada de

forma que os clientes formem clusters. Clientes nos conjuntos R1, C'1 e RC1 apresentam
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Arquivo C101 - Solomon (1987)
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Figura 6.3: Instancia C101
Arquivo C201 - Solomon (1987)
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Figura 6.4: Instancia C201

janelas de tempo com pouca folga. Como conseqiiéncia disto, em geral, poucos clientes sao
visitados por rota, ao passo que, nos problemas R2, C'2 e RC2, que possuem janelas de tempo

maiores, as rotas geradas geralmente possuem mais clientes a serem visitados.
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Arquivo RC101 - Solomon (1987)
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Figura 6.5: Instancia RC101
Arquivo RC201 - Solomon (1987)
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Figura 6.6: Instancia RC201

6.2 A geracao de requisigoes

Conforme foi apresentado no capitulo M, o arcabouco foi testado utilizando-se as intancias
classicas propostas por M (@) Para simular o cardter diniAmico do problema, foram

definidas as seguintes regras:

e através de um parametro do arcabouco, sabe-se o percentual das requisi¢oes contidas



6. RESULTADOS OBTIDOS 42

no arquivo de instancia que deverd ser passado ao otimizador, previamente, a fim de

que a geragao da solugao inicial ocorra antes do inicio do periodo de operagao;

e através de uma distribuicao aleatoria, determina-se o tempo no qual cada requisicao

restante no arquivo de instancia serda gerada pela Thread produtora;

e quando o produtor verifica que o tempo atual é menor que ou igual ao tempo que foi
determinado para se gerar uma requisicdo, ele insere na fila compartilhado a referida
requisicao, para que a Thread consumidora a repasse ao otimizador, de acordo com a

politica de roteamento dinamico de veiculos adotada.

Identificadores de Demanda X Tempo de Registro - (R101)
1200 T T T T

1000 * B

Tempo de Registro
=)
[=3
S
T
.

Identificadores de Demanda

Figura 6.7: Horério de registro das requisi¢des no decorrer do tempo com grau de dinamismo
de 40%

As Figuras e[(.8lilustram os tempos nos quais as requisicoes sao efetuadas no problema,
de roteamento dinamico de veiculos. Pode-se perceber que, na Figura [6.7, quando é consid-
erado um grau de dinamismo de 40%, 60% das requisi¢oes sao conhecidas no tempo 0 (zero).
Observa-se também que esses 60% de requisicoes sao selecionados aleatoriamente da totalidade
das requisicoes listadas no arquivo da instancia. Isto pode ser verificado observando-se que os
pontos que estao sobre o eixo das abcissas (time = 0) estao espalhados de maneira uniforme
(sabendo-se que o eixo das abcissas é o eixo que contém os identificadores das requisi¢oes da
instancia de Solomon)

De maneira analoga, verifica-se que, com o aumento do grau de dinamismo para 80%, a
quantidade de requisi¢oes conhecidas a priori, cai para 20%, evidentemente. Comparando-se

os dois gréficos, esta diferenca é facilmente percebida.
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Identificadores de Demanda X Tempo de Registro - (R101)
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Figura 6.8: Horério de registro das requisi¢oes no decorrer do tempo com grau de dinamismo
de 80%

6.3 Resultados Obtidos

Esta secao é destinada a listar os principais resultados obtidos através de uma bateria de
testes & qual o arcabouco foi submetido, utilizando-se como base as instancias propostas por
). O codigo fonte foi implementado na linguagem de programacao JAVA, versao
1.4.2. O modelo matematico do Problema de Particdo de Conjuntos foi executado a partir da
API do sotware CPLEX !, versdo 9.1.

6.3.1 Parametros do arcabouco

Os testes foram realizados com os parametros listados na Tabela Os quatro primeiros
parametros sao utilizados no calculo do valor da funcao de avaliagdo. O custo fixo associado
aos veiculos utilizados diz respeito ao custo adicional que uma empresa teria, caso precisasse
de mais um veiculo para efetuar o roteamento. Este custo pode estar relacionado a contratagao
de novos motoristas ou a compra de novos veiculos, por exemplo.

O custo adicional por unidade de distancia percorrida pode estar relacionado ao custo com
combustivel ou ao tempo gasto nas viagens.

Neste estudo, optou-se por trabalhar com janelas de tempo flexiveis. Assim, quanto mais
alta forem as penalidades por tempo de atraso/espera, menores as chances de uma solucao
que apresente muito atraso ou muita espera sobreviver durante as geracoes do algoritmo

evolucionario.

LCPLEX é um pacote de otimizacio da ILOG que resolve problemas de programacao linear e problemas
de programagao linear inteira
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Tabela 6.1: Listagem de parametros do arcabougo usados nos testes

Item || Parametro Valor
1 Custo fixo por veiculo utilizado 10

2 Custo por unidade de distancia percorrida 2

3 Penalidade por atraso 40

4 Penalidade por espera 20

5) Numero de candidatos por torneio (parametro usado no método de sele¢ao 6

6 Taxa de geracao de novas solucoes viaveis 70 %
7 Taxa de mutagao 90 %
8 Numero de individuos da populacao 30

9 Quantidade de patamares de dependéncia de tempo 8

10 Prazo para atendimento de requisicoes efetuadas durante o periodo 80 %
11 Tlhas de Evolucao 3

12 Capacidade dos Veiculos 200
13 Tamanho da fila de requisi¢oes (parametro usado somente na politica Por Demanda) | 5

No método de selecao, apresentado no capitulo B a cada chamada ao método competition,
sao selecionados n individuos que irao disputar uma vaga entre os individuos selecionados. O
valor de n é o parametro nimero de candidatos por torneio, mostrado na Tabela

Taxa de geracao de novas solugoes vidveis e taxa de mutacao sao os percentuais de indi-
viduos que irdo participar da fase de geracao de novas solugoes vidveis e da fase de mutagdo,
respectivamente.

O namero de individuos da populacao é a quantidade de solugdes geradas pelo algoritmo
da populacao inicial apresentado no capitulo Bl Esta quantidade de individuos mantém-se ao
longo das geragoes do algoritmo evolucionéario.

A quantidade de patamares de dependéncia de tempo significa que o periodo de operacao
vai ser subdividido nessa quantidade de patamares e que, em cada um deles, serd considerada
uma velocidade média diferente para os veiculos. Esta previsao de velocidade média é feita
para cada trecho entre dois quaisquer pontos de demanda.

O prazo final para que sejam efetuadas requisicoes que se deseja que sejam atendidas no
atual perfodo de operagao foi configurado com o valor 80%, ou seja, requisicoes efetuadas apos
serem decorridos 80% do periodo de operacao sao armazenadas para serem atendidas somente
no periodo de operagao seguinte.

Os valores dos parametros sao definidos a critério das prioridades do usuario do arcabougo.
Os valores listados na Tabela foram definidos empiricamente e nao tém nenhuma relacao

com casos reais. As penalidades definidas também ndao tém relacao entre elas.

6.3.2 Tempo de Execucgao

O algoritmo evolucionario Dindmico é executado durante todo o periodo de operacao dos

veiculos. O periodo de operacao é dado em unidades de tempo de simula¢do. A cada iteragao
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do algoritmo, o tempo de simulacdo é incrementado de u unidades, sendo u definido pelo
usuédrio. Uma iteragdo gasta em média 13 (treze) milissegundos (tempoiteracao). Assim, o

tempo de execu¢ao(tempoegecucan) Pode ser calculado como:
tempoegecucao = L€MPOiteracao * periodo/u (6.1)

6.3.3 Analise Estatistica

Da Analise de Desempenho de Algoritmos (m (IEI‘)), sabe-se que para uma amostra
suficientemente grande, a distribuicao das médias amostrais em torno da média populacional
(1) € uma Normal com desvio padrao o y/n, sendo n o tamanho da amostra. Esta razio é
denominada de erro padrao. Quanto menor for o valor do erro padrao, mais proxima a média

amostral estard da média populacional (u).

6.3.3.1 Intervalo de Confianca

Neste trabalho, utiliza-se intervalo de confianga assintotico de 95% de confianca, em relacao a
média do valor das métricas analisadas: distancia percorrida, nimero de veiculos utilizados,
tempo total de espera, tempo total de atraso e valor da funcao de avaliacao. Isso significa que
95% de todas as médias amostrais estarao contidas neste intervalo de confianga.

Para se calcular o intervalo de confianca, com nivel de confianca de 95%, utiliza-se a

seguinte formula:

(T — 21-aj2-5/\/ (1), T + 21_ay2.5/\/ () (6.2)

onde o valor 2;_,/3 ¢ obtido na tabela da distribuicao Normal, S ¢ o desvio-padrio da
amostra e n é o tamanho da amostra. @ )). Nos testes realizados, considerou-se o

tamanho da amostra como sendo de 33 (trinta e trés) execucoes.

6.3.4 Resultados

Nos testes listados nessa se¢ao, variou-se o parametro grau de dinamismo, que assumiu 4 (qua-
tro) valores: 20%, 40%, 60% e 80%. Para cada valor de grau de dinamismo, foram realizados
testes considerando cada uma das 3 (trés) politicas de roteamento dinamico apresentadas
no capitulo @ Em cada um desses testes, foi analisada uma métrica denominada funcéo de
avaliagdo ou simplesmente objetivo. Esta funcao de avaliagdo é composta de 4 (quatro) métri-
cas, a saber: distancia total percorrida, veiculos utilizados, tempo total de espera e tempo
total de atraso. Na fung¢ao de avaliacdo, um peso (prioridade) é atribuido a cada uma das
métricas. Esta funcao foi apresentada no capitulo Bl e os pesos associados as métricas nesta
funcdo sao parametros do arcabouco, conforme ilustra a Tabela 6.1l Os testes foram real-
izados tendo, como objetivo, minimizar esta funcao, considerando todas as quatro métricas

simultaneamente. Testou-se, também, as quatro métricas citadas isoladamente.
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6.3.4.1 Politica Online

Avaliando-se a funcao de avaliacao, verifica-se que, em geral, o valor da fun¢ao cresce com o
aumento do grau de dinamismo (Figura [6I0). Nao se pode afirmar, todavia, com 95% de
confianga que essa tendéncia sempre serd verdadeira, visto que os intervalos de confianca nao
sao disjuntos, como ilustra a Figura [6.9] Isto acontece devido & aleatoriedade do problema e

dos parametros serem configurados empiricamente.
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Figura 6.9: Valores da funcao de avalia¢ao - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%
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Figura 6.10: Valores da funcao de avaliacao - Graus de dinamismo: 20% e 80%
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Tabela 6.2: Politica : Online - Métrica: distancia - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Conﬁanga‘

R101.txt | 1220.39 1060.84 - 1379.93
R201.txt 618.69 390.38 - 847.01

C101.txt | 1925.44 1614.41 - 2236.47
C201.txt | 1394.03 1185.56 - 1602.50
RC101.txt | 1434.82 1284.50 - 1585.15
RC201.txt | 885.72 999.39 - 1172.05

Tabela 6.3: Politica : Online - Métrica: distancia - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Conﬁanga‘

R101.txt | 1099.84 912.58 - 1287.10
R201.txt 909.52 699.79 - 1119.24
C101l.txt | 1502.44 1307.91 - 1696.97
C201.txt | 1454.88 1121.75 - 1788.01
RC101.txt | 1373.35 1234.24 - 1512.47
RC201.txt | 1519.87 1180.68 - 1859.05

Tabela 6.4: Politica : Online - Métrica: distancia - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Meédia | Intervalo de Confianga

R101.txt 957.79 824.45 - 1091.13
R201.txt 858.05 622.75 - 1093.36
C101.txt | 1761.36 1534.16 - 1988.55
C201.txt | 1734.15 1369.85 - 2098.45
RC101.txt | 1329.34 1160.00 - 1498.69
RC201.txt | 1873.22 1514.97 - 2231.48

Observa-se, pelos resultados listados na Tabela [62 na Tabela [63] na Tabela e na
Tabela que, quando foram testadas as instancias que distribuem os clientes de forma
totalmente aleatdria, em geral, os intervalos de confianga estdo sobrepostos, considerando-se
a distancia total percorrida. Este fato que nao possibilita afirmar-se categoricamente que a
distancia ird crescer com o aumento do grau de dinamismo, pois, nestes testes, buscou-se
minimizar a funcao de avaliacdo como um todo.

O mesmo pode-se dizer a respeito dos testes realizados com as instancias agrupadas e com
as instancias semi-agrupadas.

No que diz respeito a quantidade de veiculos utilizados no roteamento, observa-se que é
uma métrica que nao sofreu muita influéncia da variacao da politica de roteamento dindmico
utilizada. Observa-se também que alteragoes no grau de dinamismo utilizado interfere mais
nas janelas de tempo de atendimento, de modo que a carga total transportada praticamente

nao se altera. Sendo assim, altera¢oes na quantidade de veiculos (Tabela [6.6] Tabela [6.7]
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Tabela 6.5: Politica : Online - Métrica: distancia - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Conﬁanga‘

R101.txt 913.38 790.63 - 1036.13
R201.txt 615.19 432.54 - 797.83

C101.txt | 1449.91 1271.25 - 1628.57
C201.txt | 1858.52 1428.47 - 2288.57
RC101.txt | 1464.73 1349.56 - 1579.89
RC201.txt | 2135.84 1696.11 - 2575.57

Tabela 6.6: Politica : Online - Métrica: veiculos - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘

R101.txt | 16.06 14.97 - 17.15
R201.txt | 10.67 7.28 - 14.05
Cl0l.txt | 22.18 19.57 - 24.79
C201.txt | 27.42 21.40 - 33.45
RC101.txt | 14.64 13.95 - 15.32
RC201.txt | 20.64 16.26 - 25.02

Tabela 6.7: Politica : Online - Métrica: Veiculos - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Confianca

R101.txt | 17.64 15.89 - 19.38
R201.txt | 13.61 10.48 - 16.73
C101.txt | 27.30 24.80 - 29.81
C201.txt | 27.33 22.98 - 31.69
RC101.txt | 15.82 14.95 - 16.68
RC201.txt | 19.97 17.08 - 22.86

Tabela e Tabela [6.9)) podem ocorrer em momentos nos quais o algoritmo verifica ser mais
compensador criar uma nova rota do que pagar o preco da penalidade referente a infringén-
cia de uma janela de tempo de atendimento. Dependendo da penalidade associada ao nao
cumprimento da janela de tempo e do custo fixo vinculado & adicao de um novo veiculo,
podem ser criadas mais rotas (baixa penalidade para adi¢ao de novo veiculo e alta penalidade
de janela de tempo) ou menos rotas (alto custo fixo de veiculos e baixa penalidade de janela
de tempo).

Com relacao ao tempo total de espera, verifica-se um equilibrio entre os nimeros obtidos
quando foi variado o grau de dinamismo nos testes realizados (Tabela [.I0] Tabela 6111
Tabela E12 e TabelaBI3). A medida que o grau de dinamismo aumenta, poucas requisicoes
sao conhecidas a priori, fato que pode gerar muito tempo de espera no inicio da jornada.
Como sao poucos clientes a serem visitados, pode ser que, a principio, as janelas de tempo

sejam muito flexiveis. Com o decorrer da jornada, entretanto, pode acontecer que muitas
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Tabela 6.8: Politica : Online - Métrica: Veiculos - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘

R101.txt | 21.91 19.80 - 24.02
R201.txt | 16.97 13.25 - 20.69
C101.txt | 26.03 23.28 - 28.78
C201.txt | 27.76 22.14 - 33.37
RC101.txt | 16.76 15.65 - 17.87
RC201.txt | 17.21 13.55 - 20.87

Tabela 6.9: Politica : Online - Métrica: veiculos - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘

R101.txt | 24.67 22.25 - 27.09
R201.txt | 11.18 7.78 - 14.58
Cl10l.txt | 32.39 28.30 - 36.48
C201.txt | 25.76 22.42 - 29.09
RC101.txt | 20.73 18.89 - 22.57
RC201.txt | 12.36 8.46 - 16.26

Tabela 6.10: Politica : Online - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘

R101.txt 1691.83 1411.25 - 1972.41
R201.txt | 8756.88 5514.53 - 11999.23
C101.txt | 15560.26 12055.25 - 19065.28
C201.txt | 80752.39 61509.50 - 99995.28
RC101.txt | 882.22 734.45 - 1029.99
RC201.txt | 15314.03 11789.51 - 18838.55

requisi¢oes sobrecarreguem os veiculos, de modo que o tempo total de espera venha a cair,
aumentando, inclusive, o tempo total de atraso.

Em relagao ao atraso, pode-se afirmar, com 95% de confianca, que ele cresce proporcional-
mente ao aumento do grau de dinamismo, considerado os extremos (20% e 80% de dinamismo),
como mostra a Tabelal6.14]e a Tabelal6.17l Quando se considera um acréscimo menor no grau
de dinamismo, verifica-se que a média do tempo de atraso também acompanha o crescimento
do grau de dinamismo, mas os intervalos de confian¢a podem sobrepor-se parcialmente (con-
forme Tabelas [6.14] 613, e[BI7). E facil perceber que, se existem mais requisi¢des que

nao sdo conhecidas no tempo zero, os prazos ficam mais rigidos e isto pode implicar atraso.

6.3.4.2 Politica Por Demanda

A funcao de avaliacdo também tende a crescer com o aumento do grau de dinamismo, como

ilustram as Figuras [6.11] e 6.121 Este resultado é natural, visto que o valor da funcao de



6. RESULTADOS OBTIDOS

20

Tabela 6.11: Politica : Online - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt | 2118.93 1799.79 - 2438.07
R201.txt | 11131.32 8024.49 - 14238.16
C101.txt | 18343.62 15877.25 - 20809.99
C201.txt | 79914.99 64368.72 - 95461.27

RC101.txt | 1239.34 1006.31 - 1472.38
RC201.txt | 16636.08 13182.04 - 20090.11

Tabela 6.12: Politica : Online - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt | 2756.76 2344.87 - 3168.66
R201.txt | 12683.61 9783.34 - 15583.87
C101.txt | 17776.40 15421.02 - 20131.77
C201.txt | 90787.13 | 71951.56 - 109622.69

RC101.txt | 1656.54 1423.62 - 1889.46
RC201.txt | 14980.59 11418.07 - 18543.11

Tabela 6.13: Politica : Online - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt | 3248.27 2807.96 - 3688.58
R201.txt | 9045.87 6419.08 - 11672.66
C101.txt | 22051.01 19407.42 - 24694.59
C201.txt | 76456.70 68657.19 - 84256.22

RC101.txt | 2589.90 2216.35 - 2963.45
RC201.txt | 10370.37 7101.95 - 13638.78

Tabela 6.14: Politica : Online - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia ‘ Meédia | Intervalo de Confianga
R101.txt | 486.00 402.48 - 569.52
R201.txt | 912.85 588.97 - 1236.73
C101.txt | 3530.74 2989.71 - 4071.78
C201.txt | 9029.76 6838.97 - 11220.55

RC101.txt | 308.44 242.88 - 373.99
RC201.txt | 650.73 311.23 - 990.24
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Tabela 6.15: Politica : Online - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt 1048.02 918.09 - 1177.94
R201.txt 2441.23 1915.28 - 2967.17
C101.txt | 5605.08 4965.59 - 6244.57
C201.txt | 16994.05 13150.53 - 20837.57

RC101.txt | 468.27 400.64 - 535.90
RC201.txt | 1889.27 1320.35 - 2458.19

Tabela 6.16: Politica : Online - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt 1289.38 1183.78 - 1394.97
R201.txt | 4489.44 3126.82 - 5852.05
C101.txt | 9165.13 8159.38 - 10170.88
C201.txt | 26092.22 22687.09 - 29497.34
RC101.txt | 752.74 643.96 - 861.52
RC201.txt | 3379.45 2191.89 - 4567.02

Tabela 6.17: Politica : Online - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia ‘ Meédia | Intervalo de Confianga
R101.txt 1886.10 1704.81 - 2067.39
R201.txt | 4872.38 3834.95 - 5909.80
C101.txt | 12186.21 10820.97 - 13551.46
C201.txt | 36004.91 31530.24 - 40479.57
RC101.txt | 995.55 883.59 - 1107.50
RC201.txt | 3417.69 2411.45 - 4423.94

avaliacao deriva dos valores das demais métricas analisadas.

Os intervalos de confianca,

entretanto, possuem intersec¢ao, fato que impede que se dé uma garantia de que a funcao
de avaliagao sempre ird crescer com o aumento do grau de dinamismo.

Nos testes realizados com a Politica Por Demanda, em relacao a distancia total percorrida,
pode-se verificar que, com o aumento do grau de dinamismo, a tendéncia é que a distancia
percorrida também cresca. Nao ¢ possivel afirmar, todavia, com 95% de confianca que o
aumento do grau de dinamismo de 20% para 40%, 60% e 80%), acarretara sempre uma maior
distancia total percorrida (Tabelas [6.I8], [6.19] [620] [6.21]). H4 um equilibrio, comparando-se a
distancia percorrida para os mesmos cenarios, variando-se a politica de roteameto dindmico
de Online para a politica Por Demanda.

Analisando-se as Tabelas [6.22], [6.23] e [6.25], pode-se visualizar que, & medida que o
grau de dinamismo aumenta, a tendéncia é que a quantidade de veiculos utilizada no rotea-

mento também cresca. Esta evidéncia, entretanto, nao se pode garantir com 95% de confianca,
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Figura 6.11: Valores da func¢ao de avaliacao - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%
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Figura 6.12: Valores da funcao de avaliacao - Graus de dinamismo: 20% e 80%

visto que os valores dos intervalos de confianca sobrepoem-se parcialmente.

No tocante ao tempo total de espera, observa-se que o seu valor tende a subir com o
aumento do grau de dinamismo. Isto ocorre em virtude de que, no inicio da jornada, hé cada
vez menos clientes a serem visitados e, por conseguinte, mais folga nas janelas de tempo de
atendimento, acarretando, assim, um maior tempo de espera, conforme pode-se visualizar nas

Tabelas [6.26], [6.27], [6.28] e [6.29
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Tabela 6.18: Politica : Por Demanda - Métrica: distancia - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia | Média | Intervalo de Confianga ‘

R101.txt | 1239,00 | 1110,34 - 1367,66
R201.txt | 872,31 657,83 - 1086,80
C10L.txt | 2013,26 |  1801,20 - 222531
C20L.txt | 1554,21 1197,17 - 1911,24
RC101.txt | 1833,32 |  1677,38 - 1989,26
RC201.txt | 145554 | 1187,59 - 1723,49

Tabela 6.19: Politica : Por Demanda - Métrica: distancia - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Conﬁan(;a‘

R10L.txt | 1192,92 | 1040,09 - 1345,76
R201.txt | 858,18 634,87 - 1081,48
CI0L.txt | 1683,08 | 144588 - 1920,29
C201.txt | 1364,73 | 105519 - 1674,27
RCI01.txt | 2028,04 |  1830,24 - 222584
RC201.txt | 1392,58 | 1036,21 - 1748,94

Tabela 6.20: Politica : por Demanda - Métrica: distancia - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Conﬁan(;a‘

R101.txt | 1085,73 966,10 - 1205,37
R201.txt | 895,74 686,27 - 1105,21
C101.txt | 168546 | 1496,70 - 1874,22
C201.txt | 1668,01 |  1400,32 - 1935,71
RCI0L.txt | 1708,09 |  1531,60 - 1884,58
RC201.txt | 1375,08 | 1189,25 - 1560,90

Tabela 6.21: Politica : Por Demanda - Métrica: distancia - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Conﬁanga‘

RI101.txt | 981,31 874,74 - 1087,38
R201.txt | 582,14 457,40 - 706,38

Cl0L.txt | 1522,87 |  1304,91 - 1740,82
C201.txt | 1113,85 890,16 - 1337,54
RCI01.txt | 1686,49 |  1520,42 - 1852,56
RC201.txt | 1215,16 | 1054,58 - 1375,73
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Tabela 6.22: Politica : Por Demanda - Métrica: Veiculos - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Confianca ‘

R10L.txt | 17,42 16,25 - 18,60
R20L.txt | 8,03 6,53 - 9,53

C10L.txt | 21,09 18,86 - 23,32
C201.txt | 14,61 12,10 - 17,11
RCI0L.txt | 16,79 15,97 - 17,61
RC201.txt | 11,58 10,11 - 13,04

Tabela 6.23: Politica : Por Demanda - Métrica: Veiculos - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘

R10L.txt | 20,09 18,76 - 21,42
R201.txt | 13,88 10,68 - 17,07
C101.txt | 25,64 23,19 - 28,08
C201.txt | 24,33 20,05 - 27,72
RC101.txt | 18,76 17,86 - 19,65
RC201.txt | 12,33 10,53 - 14,13

Tabela 6.24: Politica : Por Demanda - Métrica: Veiculos - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘

R101.txt | 23,06 21,16 - 24,96
R201.txt | 14,52 10,65 - 18,38
C10L.txt | 28,64 25,61 - 31,66
C201.txt | 21,39 17,56 - 25,22
RCI01.txt | 22,82 21,79 - 23,84
RC201.txt | 14,30 11,32 - 17,29

Tabela 6.25: Politica : Por Demanda - Métrica: Veiculos - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Confianca ‘

R101.txt | 27,09 25,31 - 28,87
R201.txt | 13,70 10,61 - 16,78
C10L.txt | 35,30 31,84 - 38,76
C201.txt | 28,18 22,76 - 33,61
RCI01.txt | 25,88 24,63 - 27,13
RC201.txt | 14,06 11,50 - 16,62
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Tabela 6.26: Politica : Por Demanda - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt 1873,81 1556,09 - 2191,53
R201.txt | 6832,82 5145,20 - 8520,45
C101.txt | 12295,72 9413,48 - 15177,96
C201.txt | 46379,78 36819,28 - 55940,28

RC101.txt | 883,85 751,36 - 1016,33
RC201.txt | 9254,68 7627,72 - 10881,64

Tabela 6.27: Politica : Por Demanda - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt | 2488,50 2120,47 - 2856,54
R201.txt | 11585,35 8353,28 - 14817,42
C101.txt | 15405,00 12658,60 - 18151,41
C201.txt | 60662,38 53027,17 - 68297,59
RC101.txt | 1278,68 1068,54 - 1488,82
RC201.txt | 9202,98 7290,43 - 11115,53

Tabela 6.28: Politica : Por Demanda - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt | 2587,68 2143,36 - 3031,99
R201.txt | 12405,92 8446,59 - 16365,26
C101.txt | 18943,01 15755,38 - 22130,63
C201.txt | 60801,44 | 49314,58 - 72288,31

RC101.txt | 1523,11 1284,85 - 1761,36
RC201.txt | 11225,05 8685,20 - 13764,90

O tempo de atraso também tende a aumentar de acordo com o aumento do grau de
dinamismo (Tabelas [6.30, [6.3T], [6.32] [6.33]). Pode parecer estranho que tanto a espera quanto
o atraso acompanhem o crescimento do grau de dinamismo, entretanto, percebe-se que a
espera é grande no inicio da jornada quanto se tem poucos clientes a serem visitados e o
atraso aumenta nos momentos de pico, quando chegam muitas requisices com janelas de

tempo muito rigidas.

6.3.4.3 Politica Periodica

As Figura mostra que o valor da fun¢ao de avaliacao cresce com o aumento do grau de
dinamismo de 20% para 80%. A exemplo do que aconteceu na anélise das demais politicas, era
esperado tal resultado, pois a funcdo de avaliacao é a métrica que de fato busca-se minimizar e
o seu valor é composto pelas demais métricas associadas aos seus respectivos multiplicadores.

Todavia, quando se considera o grau de dinamismo variando entre os valores 20%, 40%, 60%
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Tabela 6.29: Politica : Por Demanda - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt | 3366,89 2862,91 - 3870,86
R201.txt | 10758,80 8352,48 - 13165,13
C101.txt | 25537,08 21140,18 - 29933,99
C201.txt | 70135,45 59245,69 - 81025,20
RC101.txt | 2317,84 1980,22 - 2655,47
RC201.txt | 10178,75 8231,77 - 12125,73

Tabela 6.30: Politica : Por Demanda - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia Meédia | Intervalo de Confianga ‘
R101.txt 995,32 774,74 - 121591
R201.txt 838,68 547,99 - 1129,37
C101.txt | 6539,07 4575,13 - 8503,02
C201.txt | 16234,27 8886,48 - 23582,06
RC101.txt | 559,99 434,26 - 685,72
RC201.txt | 836,43 541,08 - 1131,78

Tabela 6.31: Politica : Por Demanda - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt 1243,10 1084,12 - 1402,09
R201.txt | 296241 2151,42 - 3773,40
C101.txt | 9578,22 7669,59 - 11486,85
C201.txt | 12788,53 7887,80 - 17689,27
RC101.txt | 695,35 589,27 - 801,43
RC201.txt | 255271 1894,66 - 3210,75

Tabela 6.32: Politica : Por Demanda - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt 1983,43 1756,27 - 2210,59
R201.txt | 4250,66 3012,58 - 5488,73
C101.txt | 17460,58 14745,05 - 20176,10
C201.txt | 26055,20 22341,90 - 29768,51

RC101.txt | 837,03 700,87 - 973,19
RC201.txt | 3203,72 2402,42 - 4005,03




6. RESULTADOS OBTIDOS

o7

Tabela 6.33: Politica : Por Demanda - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt | 2108,47 1940,73 - 2276,21
R201.txt | 4271,62 3199,99 - 5343,25
C101.txt | 23060,36 19843,17 - 26277,56
C201.txt | 34864,35 29654,17 - 40074,53

RC101.txt | 1098,82 993,57 - 1204,07
RC201.txt | 3667,39 2499.,99 - 4834,79

e 80%, pode-se constatar ques os intervalos de confianca estdo sobrepostos, como ilustra a

Figura [6.9]
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Figura 6.13: Valores da fungao de avaliacao - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%

Na Politica Periddica, variando-se o grau de dinamismo, observa-se que os valores das

métricas seguem a mesma légica da politica Por Demanda, visto que esperar encher a fila

de requisicoes pode ser visto também como uma espera por um periodo de tempo. Embora

as duas politicas aguardem um tempo entre momentos de realimentacoes do algoritmo com

novas requisicoes recebidas, existe diferenca entre elas. Enquanto na Periddica o tempo entre

uma realimentacao e outra é fixo e definido a priori. Na politica Por Demanda, o tempo entre

os reajustes varia, pois depende do momento em que a fila atinge o limite da sua capacidade

de armazenamento de requisicoes.

A exemplo do que ocorre na politica Por Demanda, na politica Periddica a distancia

total percorida acompanha o aumento do grau de dinamismo do problema, conforme pode-se
verificar nas Tabelas [6.34] 635 630 e 6371 Isto se deve ao fato de que as solucoes que

percorrem distancia menores sao encontradas quando se tem um grau de dinamismo baixo.
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Tabela 6.34: Politica : Periddica - Métrica: distancia - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Conﬁanga‘

R101.txt | 144860 | 124529 - 165191
R201.txt | 710,27 564,51 - 856,03

Cl0L.txt | 180524 | 162151 - 1988,96
C201.txt | 127557 |  1003,85 - 1547,29
RCI01.txt | 1949,00 |  1787,12 - 2110,88
RC201.txt | 142344 | 1120,98 - 1725,90

Tabela 6.35: Politica : Periddica - Métrica: Distancia - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Conﬁan(;a‘

R10L.txt | 1270,81 | 1108,09 - 1433,53
R201.txt | 908,42 725,41 - 1091,43
Cl01.txt | 198227 | 166414 - 2300,40
C201.txt | 1760,61 | 140745 - 2113,77
RCI01.txt | 1800,85 |  1631,25 - 1970,45
RC201.txt | 1401,07 |  1108,84 - 1693,31

Com o aumento do grau de dinamismo, as opcoes de alocacao de novas requisi¢des vao se

reduzindo.

O numero de veiculos utilizados no roteamento também tende a acompanhar o aumento
do grau de dinamismo do problema, como mostram as Tabelas [6.38] [6.39] [6.40] e [6.4T] mas os

intervalos de confianca estao sobrepostos.
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Tabela 6.36: Politica : Periddica - Métrica: distancia - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Conﬁan(;a‘

RI0L.txt | 1079,36 037,01 - 1221,70
R201.txt | 804,09 654,01 - 954,17
Cl0L.txt | 1777,27 |  1562,44 - 1992,09
C201.txt | 1285,51 |  1036,59 - 1534,43

RC101.txt | 1651,26 |  1462,93 - 1839,60

RC201.txt | 1460,82 |  1220,51 - 1701,13

Tabela 6.37: Politica : Periddica - Métrica: distancia - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Conﬁanga‘

R101.txt | 1071,98 931,59 - 1212,37
R201.txt | 669,51 547,08 - 791,93

C101.txt | 1477,36 1246,11 - 1708,61
C201.txt | 1340,06 1050,41 - 1629,70
RC101.txt | 1700,33 1587,02 - 1813,64
RC201.txt | 1395,97 1147,66 - 1644,28

Tabela 6.38: Politica : Periddica - Métrica: Veiculos - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘

R10L.txt | 18,21 16,75 - 19,67
R201.txt | 11,15 9,05 - 13,26
C10L.txt | 21,88 19,38 - 24,38
C201.txt | 18,91 14,30 - 23,02

RC101.txt | 17,36 16,70 - 18,03

RC201.txt | 13,38 11,52 - 16,23

Tabela 6.39: Politica : Periodic - Métrica: veiculos - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Confianca ‘

R101.txt | 20,45 18,93 - 21,08
R201.txt | 12,27 9,61 - 14,94
C10L.txt | 28,00 24,87 - 31,13
C201.txt | 20,30 17,05 - 23,55

RCI01.txt | 19,39 18,61 - 20,18

RC201.txt | 13,03 10,95 - 15,11
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Tabela 6.40: Politica : Periodic - Métrica: Veiculos - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘

R10L.txt | 24,82 23,06 - 26,57
R201.txt | 14,97 11,74 - 18,20
CI0L.txt | 30,33 27,10 - 33,47
C201.txt | 26,36 21,68 - 31,04
RC101.txt | 23,30 22,42 - 24,19
RC201.txt | 16,24 13,57 - 18,92

Tabela 6.41: Politica : Periddica - Métrica: veiculos - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘

RI0L.txt | 29,15 26,94 - 31,37
R201.txt | 13,03 9,55 - 16,51
C10L.txt | 33,09 30,60 - 35,49
C201.txt | 21,94 18,33 - 25,55

RCI01.txt | 26,79 25,71 - 27,87

RC201.txt | 15,82 12,36 - 19,28

Tabela 6.42: Politica : Periodic - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘

R10L.txt | 221384 1853,10 - 2574,58
R201.txt | 9262,55 | 7105,15 - 11419,94
C10Ll.txt | 14115,04 | 11441,76 - 16788,33
C201.txt | 58931,98 | 42989,06 - 74874,91
RC101.txt | 984,19 850,73 - 1117,66
RC201.txt | 9635,15 | 7512,99 - 11757,31

O tempo total de espera também segue a mesma linha. As Tabelas [6.42] [6.43], e
mostram que a espera aumenta de acordo com o aumento do grau de dinamismo. Nao se
pode afirmar, entretanto, com 95% de confianca, que essa tendéncia sempre ir4 confirmar-se,
pois os intervalos de confianca nao sao disjuntos.

O tempo total de atraso, a exemplo do que ocorre com as outras métricas, também
mostrou-se crescente com o aumento do grau de dinamismo do problema, como ilustram
as Tabelas [6.46] [6.47] e[6491 Os intervalos de confianca, todavia, ndo sao disjuntos.

6.4 Meétricas testadas isoladamente

Além dos testes realizados utilizando como métrica a funcao de avaliacdo, foram realizados
testes considerando-se isoladamente a métrica distancia total percorrida, bem como testes

considerando somente a métrica quantidade de veiculos utilizados no roteamento.
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Tabela 6.43: Politica : Periddica - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt | 2053,88 1719,95 - 2387,82
R201.txt | 10627,63 8158,45 - 13096,81
C101.txt | 17349,30 14081,92 - 20616,69
C201.txt | 56983,46 | 46867,41 - 67099,52
RC101.txt | 1312,25 1120,93 - 1503,56
RC201.txt | 10697,12 8453,35 - 12940,88

Tabela 6.44: Politica : Periodica - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Meédia ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt | 2868,08 2509,76 - 3226,40
R201.txt | 12244,33 8972,45 - 15516,21
C101.txt | 18943,98 15955,23 - 21932,74
C201.txt | 71886,17 | 60453,30 - 83319,04

RC101.txt | 1669,97 1427,08 - 1912,85
RC201.txt | 11378,16 9390,51 - 13365,82

Tabela 6.45: Politica : Periddica - Métrica: espera - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt | 3826,13 3249,50 - 4402,76
R201.txt | 9262,35 6865,81 - 11658,88
C101.txt | 20646,19 17651,48 - 23640,91
C201.txt | 64301,15 52934,03 - 75668,27

RC101.txt | 2304,89 2020,73 - 2589,06
RC201.txt | 13024,79 9203,72 - 16845,86

Tabela 6.46: Politica : Periddica - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 20%

‘ Instancia Meédia | Intervalo de Confianga
R101.txt 844,80 699,61 - 989,99
R201.txt 634,14 401,78 - 866,50
C101.txt | 5198,59 4105,52 - 6291,65
C201.txt | 15088,86 6398,08 - 23779,64

RC101.txt | 532,62 439,42 - 625,81
RC201.txt | 761,57 382,43 - 1140,71
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Tabela 6.47: Politica : Peridédica - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 40%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt 1222,26 1066,88 - 1377,63
R201.txt | 3343,16 2503,21 - 4183,11
C101.txt | 9104,46 6846,05 - 11362,86
C201.txt | 15305,82 1124797 - 19363,67
RC101.txt | 649,53 546,16 - 752,91
RC201.txt | 2766,02 2192,60 - 3339,44

Tabela 6.48: Politica : Periddica - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 60%

‘ Instancia ‘ Média ‘ Intervalo de Confianca ‘
R101.txt 1855,35 1713,10 - 1997,59
R201.txt | 4452,52 3340,36 - 5564,67
C101.txt | 18836,01 15878,05 - 21793,97
C201.txt | 20839,92 17138,04 - 24541,80
RC101.txt | 771,75 675,48 - 868,02
RC201.txt | 2884,04 2051,03 - 3717,05

Tabela 6.49: Politica : Periddica - Métrica: atraso - Grau de Dinamismo: 80%

‘ Instancia Meédia | Intervalo de Confianga
R101.txt | 2291,78 2141,58 - 2441,98
R201.txt | 4234,46 3332,70 - 5136,23
C101.txt | 20047,09 18826,86 - 21267,31
C201.txt | 38582,50 33953,74 - 43211,26
RC101.txt | 1099,83 977,19 - 1222,48
RC201.txt | 3792,14 2787,54 - 4796,74

6.4.1 Distancia Percorrida

Observando-se a Figura [6.15], verifica-se que, quando é aplicada a politica Online com uma
funcao de avaliacao que considera somente a métrica da distancia total percorrida, a tendéncia
é que a distancia cres¢a com o aumento do grau de dinamismo.

A Figural6.16], destaca os resultados obtidos considerando-se o grau de dinamismo variando
de 20% para 80%, reforcando e ilustrando, de forma mais clara, esta tendéncia.

No que se refere a Politica Por Demanda, observou-se que a espera por uma determinada
quantidade de novas requisi¢des para que se faga o reajuste de rotas ofuscou o efeito da
variagao do parametro grau de dinamismo, de modo que esta variagdo nao se retratou em
diferencas marcantes nos resultados obtidos, considerando-se de forma isolada, a métrica da
distancia total percorrida, como ilustra a Figura[6.I71 Mesmo destacando os testes realizados
com 20% e com 80% de grau de dinamismo, pode-se verificar que os intervalos de confianca

nao sao disjuntos, fato que ratifica o raciocinio exposto (Figura [6.I8).
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Figura 6.16: Distancia percorrida - Graus de dinamismo: 20% e 80%

80%

No tocante & Politica Periddica, acontece algo muito semelhante ao que foi observado nos

testes da Politica Por Demanda. Isso occore devido a um fator que estd presente nas duas

politicas, que é a espera por um evento para que se inicie o processo de reajuste de rotas

para incorporar as novas requisi¢coes. Se na Politica Por Demanda esse evento é representado

pelo momento no qual a fila de novas requisicoes esta cheio, na Politica Periddica, este evento

ocorre quando expira uma fatia de tempo, definida previamente, que se espera entre dois
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momentos de reajustes de rotas.

80%

Essa semelhanca reflete em resultados bastante semelhantes no que diz respeito & anélise

da métrica distancia percorrida, como ilustram as Figuras [6.19] e [6.20]
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Figura 6.20: Distancia percorrida - Graus de dinamismo: 20% e 80%

6.4.2 Veiculos Utilizados

Observando-se os resultados obtidos quando foi considerada, de forma isolada, a métrica
numero de veiculos utilizados no roteamento, verificou-se que a variagao do parametro grau
de dinamismo provoca uma variacao muito pequena na quantidade de veiculos usados em
virtude desta variag@o nao interferir na carga total a ser transportada. No que se refere &

Politica Online, observa-se que o numero de veiculos utilizados ndo varia muito, mas, em
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geral, quando hé variacao, o naumero de veiculos é maior quanto maior é o grau de dinamismo,
como ilustram as Figuras [6.27] e [6.22
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Figura 6.22: Veiculos Utilizados - Graus de dinamismo: 20% e 80%

No tocante & Politica Por Demanda, observou-se que o ntimero de veiculos geralmente
cresce com o aumento do grau de dinamismo, como ilustram as Figuras[6.23]e[6.24] Isto ocorre

porque esta politica causa uma certa demora no repasse das novas requisi¢coes ao Otimizdor,
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de modo que, podem ser necesséirios mais veiculos para atender ao volume de requisicoes que

sao incorporadas, pricipalmente quando se aproxima o deadline do periodo.
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Figura 6.23: Veiculos Utilizados - Graus de dinamismo: 20%, 40%, 60% e 80%
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Figura 6.24: Veiculos Utilizados - Graus de dinamismo: 20% e 80%

De maneira anéloga ao que ocorre na Politica Por Demanda, na Politica Periédica, o

numero de veiculos tende a crescer com o aumento do grau de dinamismo, conforme pode
ser visualizado graficamente nas Figuras [6.25] e [6.26] A exemplo da Politica Por Demanda,

a Politica Periodica também acarreta uma espera de uma fatia de tempo pré-determinada
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entre os reajustes de rotas, fato que pode implicar necessidade de mais veiculos para que seja

efetuado o roteamento.
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6.5 Conclusao

Neste capitulo, foram apresentados os cenarios de teste, utilizando as instancias classicas de
M ), juntamente com os parametros com os quais o arcabougo foi configurado.
Foram listados os resultados obtidos, variando-se o grau de dinamismo do problema, bem
como a politica de roteamento dinamico utilizada.

Pode-se verificar, pela analise estatistica apresentada, que as politicas demonstram re-
sultados muito semelhantes, conforme mostra o intervalo de confianca das médias amostrais
da fungao de avaliagdo, bem como das 4 (quatro) métricas que a compoem: distancia total
percorrida, nimero de veiculos utilizados, tempo total de espera e tempo total de atraso. Nos
testes, buscou-se minimizar o valor da funcao de avaliacdo como um todo, considerando-se
as quatro métricas concomitantemente e os dados apresentados nas tabelas referentes a cada
uma dessas métricas sao os valores que compdem a funcao de avaliacdo juntamente com os
multiplicadores definidos nos parametros do arcabouco.

Por ser um problema com caracteristicas muito especificas, como o fato dos tempos de
viagem serem varidveis e dependentes de um modelo de trafego que estima a sua variacao,
nao é viavel comparar os resultados obtidos com os existentes na literatura para problemas
de roteamento de veiculos, considerando-se o problema proposto nessa dissertacao (Problema

de Roteamento Dindmico de Veiculos com Janelas de Tempo e Tempos de Viagem Varidveis).

Foram utilizadas as instancias classicas propostas por ) em virtude dessas
instancias serem j4 conhecidas pela sua eficacia em testar algoritmos propostos para problemas

de roteamento de veiculos.



Capitulo 7

Consideracoes Finais e Trabalhos

Futuros

Neste trabalho foi proposto um arcabouco que utiliza uma heuristica de geracao de colunas
para o problema de roteamento dindmico de veiculos com janelas de tempo e tempos de

viagem varidveis. As requisicoes a serem atendidas sao retiradas dos arquivos de instancias

de ) e sdo geradas em tempo real. As requisi¢oes geradas sdo armazenadas
em uma fila e repassadas ao algoritmo evolucionario dindmico, de acordo com a politica
de roteamento dindmico de veiculos que estiver configurada. A politica Online repassa as
requisi¢oes imediatamente apods serem geradas. A politica Por Demanda repassa as requisi¢oes
somente quando a fila atinge a sua capacidade limite de armazenamento e a politica Periddica
de tempos em tempos realimenta o algoritmo evolucionério dindmico com as novas requisigoes.
As ilhas de evolugao, que sao algoritmos evolucionarios executando em paralelo, apos gerarem
suas solucoes, as repassam ao Problema de Particao de Conjuntos encarregado de selecionar
a melhor combinagao de rotas (aquela que minimize os custos). Com o intuito de explorar-se
melhor o espaco de busca de solucoes, este processo é repetido com um problema reduzido.
Como as colunas (rotas) geradas nao sao muitas, o Problema de Parti¢ao de Conjuntos executa
na ordem de milissegundos.

A principal contribui¢do deste trabalho diz respeito & abordagem dindmica do problema,
associada ao fato do algoritmo buscar, durante todo o periodo de operagao, melhores solugoes
para o prolema. Essas caracteristicas, acrescidas ao fato dos tempos de viagem serem variaveis,
dificultam ainda mais o problema. A revisao bibliografica possibilita a constatacdao de que sao
ainda escassos trabalhos que consideram todas essas caracteristicas.

Pode-se verificar que as politicas de roteamento dindmico (Online, Por Demanda e Per-
i6dica) apresentam resultados bem proximos, todavia, em cada uma dessas politicas anal-
isadas, podem ser encontradas vantagens e desvantagens.

A politica Online repassa as novas requisi¢oes para o Otimizador e, por conseguinte para
o algoritmo evolucionario dindmico no momento em que as requisi¢oes sao efetuadas. A
vantagem do algoritmo dindmico receber as novas requisi¢oes o quanto antes é que ele tem

mais opcoes de posiches nas rotas para inserir tais requisicoes., enquanto que as politicas

70
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Periodica e Por Demanda nao apresentam tal vantagem, pois, como elas esperam um periodo
de tempo (Politica Periodica) ou esperam encher a fila (Politica Por Demanda), podem perder
a oportunidade de inserir novas requisi¢oes entre requisicoes ja atendidas no momento que o
algoritmo recebe as novas requisigoes.

Por outro lado, as Politicas Por Demanda e Peri6édica tiram proveito de, no momento no
qual fazem o reajuste de rotas, terem a tendéncia de conhecerem mais do que apenas uma
requisi¢ao, como ocorre na Politica. Online. Isto facilita o processo de otimizagao das rotas.

Como trabalhos futuros, pretende-se desenvolver uma relaxacao lagrangeana para o prob-
lema, de modo a gerar um limite inferior que, combinado com o limite superior fornecido
pelo arcabouco apresentado neste trabalho, servird de base para a implementacao de um al-
goritmo Branch-and-Bound dindmico que seja capaz de incorporar novas requisicoes durante
o processo de varredura da arvore de solucgoes.

Outras heuristicas gulosas podem ser adaptadas para o contexto dindmico, a exemplo do
que foi feito com a heuristica Stochastic PFIH. Tais heuristicas podem ser utilizadas para
gerar-se a populacao inicial de individuos.

Pode-se propor uma nova politica de roteamento dindmico de veiculos na qual, ap6s cada
repasse de novas requisigoes ao Otimizador, seja selecionado aleatoriamente o comportamento
a ser adotado até o proximo repasse de requisicoes. Este tempo entre os repasses de requisicoes
é denominado round. De acordo com a escolha aleatoria, esta politica denominada de Politica
Hibrida, pode comportar-se por um round como Online, Por Demanda ou Peritédica.

Pretende-se utilizar uma estrutura de grafo considerando clientes previamente cadastrados,
de modo que, quando for necessario adicionar ao problema novas requisicoes efetuadas por
tais clientes, ndo serd necessério criar um novo vértice no grafo e uma aresta conectando este
vértice a todos os ja existentes. Este grafo ja serd previamente gerado em uma fase de pré-
processamento. Assim, reajustes no grafo serdo necessarios somente quando surgir uma nova
requisi¢ao que nao tenha sido efetuada por nenhum cliente cadastrado.

Pretende-se realizar novos testes com o objetivo de avaliar, de forma isolada, ou seja, uma
a uma, as seguintes métricas: distancia total percorrida, niimero de veiculos utilizados, tempo
total de espera e tempo total de atraso. Pretende-se também analisar o ganho que se tem ao
utilizar as ilhas de evolucao, o problema de Particao de Conjuntos e o problema reduzido.

Avaliagoes da relagao custo/beneficio de algumas fases do arcabouco, tais como a fase do
Problema Reduzido e a fase do Problema de Particao de Conjuntos sao também necessarias
e fazem parte das proximas atividades a serem desenvolvidas.

O problema abordado também pode vir a ser adaptado para dar suporte ao cancelamento

de requisicoes, no decorrer do periodo de operacao da frota.
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