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Resumo

A alocagdo de veiculos para uma determinada demanda de consumidores esta
sujeita a uma explosdo combinatéria de possibilidades, devido ao aumento
exponencial de alternativas e de acordo com o crescimento do tamanho do problema.
Quando sao consideradas alteragdes no ambiente, como o surgimento de novos
consumidores, o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) se torna dindmico e
ainda mais complexo e imprevisivel. E comum encontrar na literatura do Problema
Dindmico de Roteamento de Veiculos (PDRV) trabalhos que utilizam uma abordagem
periddica para o roteamento dos veiculos. Esta forma de tratamento divide o dia em
intervalos bem definidos e trata varios problemas estéticos ao longo do tempo. Como
principal contribuicao, este trabalho propde a utilizagdo de algoritmos de roteamento
como tomada de decisdo imediata ou de curto prazo para tratar os PDRVs. Nesta
abordagem, os consumidores sdo informados rapidamente (online) quando serdo
atendidos. Este trabalho mostra que a abordagem de roteamento online pode ter maior

impacto sobre os custos se comparada a abordagem periddica.

Além da contribuicdo sobre o roteamento online, este trabalho apresenta duas
heuristicas hibridas para resolver o Problema estatico de Roteamento de Veiculos com
Janela de Tempo (PRVJT). Ambas exploram a formulacdo do Problema de
Particionamento de Conjuntos para solucionar o PRVJT. O primeiro algoritmo hibrido
é especialmente proposto para atender contextos dinamicos do PRVJT, em que novas
solucdes devem ser encontradas rapidamente. O segundo algoritmo hibrido é mais
robusto, alcanca melhores resultados e é indicado para contextos estaticos. Resultados
computacionais mostram que as heuristicas propostas sdao competitivas em
comparacdo com outros algoritmos da literatura que tratam a bem conhecida base de
testes de Solomon. Este trabalho superou o melhor resultado conhecido em oito
instancias, considerando a minimizacdo da distancia total do PRVJT. Além disso, o
segundo algoritmo melhorou ou igualou 82,1% dos melhores resultados conhecidos

para a base de testes de Solomon.

Palavras-Chave: Problema Dindmico de Roteamento de Veiculos, Geracdo de

Colunas, Roteamento Online, Roteamento Periédico, Simulated Annealing.
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Abstract

The allocation of vehicles for a specific customers’ demand is subject to a
combinatorial explosion of possibilities by the exponential increase of alternatives
according to growth of the problem size. When environmental changes are
considered, such as the advent of new customers, the Vehicle Routing Problem
becomes dynamic and even more complex and unpredictable. It is common to find, in
the literature of the Dynamic VRP (DVRP), works that use a periodic approach to the
vehicles dispatch. This treatment way divides the day at well-defined intervals and
handles many static problems over time. As its main contribution, this work proposes
the use of online dispatches to treat DVRPs. In this approach, the customers are
quickly informed when they will be attended. This work shows that the online

dispatch may have a greater impact on costs compared to the periodic dispatch.

In addition of online dispatch contribution, this work presents two hybrid
heuristics to solve the static Vehicle Routing Problem with Time Windows (VRPTW).
Both heuristics explore the set partitioning formulation for the VRPTW. The first
hybrid algorithm is specially proposed to attend dynamic contexts of the VRPTW,
where new solutions must be quickly found. The second hybrid algorithm is more
robust, it achieves best results and it is indicated for static contexts. Computational
results show that the proposed heuristics are competitive in comparison with other
algorithms of literature considering the well-known Solomon’s database. This work
has found eight new best solutions considering the total distance minimization for
VRPTW. Moreover, the second algorithm has obtained results better or equal to 82.1%

of the best-known results from Solomon’s instances.

Keywords: Dynamic Vehicle Routing Problem, Column Generation, Online Dispatch,

Periodic Dispatch, Simulated Annealing.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Motivac¢ao

Gastos relacionados com o transporte de pessoas e mercadorias recebem a cada dia
maior importancia nos processos decisorios das empresas, em que a minimizacao dos
custos é um importante foco para aquelas que visam sobreviver e crescer no mercado
atual. Pesquisas vém contribuindo de maneira significativa nas tltimas décadas para
a solugdo de problemas relacionados a logistica, em que o Problema de Roteamento de
Veiculos (PRV), proposto por Dantzig e Ramser [1959], possui consideravel

importancia.

De forma geral, o PRV consiste em alocar uma frota veicular para o
atendimento de uma determinada demanda de consumidores. Em outras palavras, o
objetivo da resolucdo do PRV é determinar rotas, em que cada uma delas representa
uma programagcao para atendimento. Cada rota apresenta uma ordem bem definida
para a visitacdo de seus consumidores. Todos os consumidores devem ser visitados
exatamente uma vez. Além disso, a capacidade de carga de cada veiculo ndo pode ser

excedida pelo somatdrio das demandas de seus consumidores.

Na dultima década, as empresas de transporte se multiplicaram com o
consideravel aumento das vendas no comércio eletronico. Estima-se que, em 2012, as
vendas deste setor possam alcangar um montante de 335 bilhdes de délares em todo o
mundo. No primeiro semestre de 2010, o comércio eletronico brasileiro registrou
faturamento de 6,7 bilhdes de reais, representando 40% de crescimento em
comparacao com os seis primeiros meses do ano de 2009 [Braun, 2010]. O custo anual
de distribui¢do de mercadorias nos Estados Unidos foi estimado em 400 bilhdes de
doélares. Deste valor, estima-se que 45 bilhdes de délares representam desperdicios,
podendo chegar a até 30% do valor de um produto [King e Mast, 1997]. Em um
contexto regional, pesquisas indicam que servicos com transporte representam 2,53%

do produto interno bruto (PIB) do Brasil [Fraga, 2007]. Por motivos como estes, o PRV
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é um dos problemas mais estudados na drea de Pesquisa Operacional [Steiner et al.,
2000].

Como o problema de distribuicdo de mercadorias no mundo real se apresenta
de variadas formas, h4, naturalmente, uma subdivisio do mesmo em categorias, de
acordo com as caracteristicas e restricdes presentes nas situagdes reais de operagao.
Uma destas subdivisdes mais estudadas considera a capacidade de carga do veiculo e
o intervalo de tempo em que os consumidores devem ser atendidos (janelas de
tempo). Esta caracterizacdo, em particular, passou a ser formalmente conhecida como
Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRV]T). Esta versao do
PRV explicita que os clientes precisam ser atendidos em horarios pré-estabelecidos, de

acordo com suas necessidades.

Além do avango nos estudos sobre problemas baseados no PRV, houve
também uma rapida evolucdo tecnolégica, como, por exemplo, a popularizagdo dos
equipamentos de GPS (do acronimo do inglés Global Positioning System), telefones
celulares, sistemas de informacdo geogréficos. Tais avancos oferecem suporte nas
decisdes de um sistema de roteamento de veiculos ao longo do dia de servigo [Ichoua
et al., 2000]. Estes recursos possibilitam, por exemplo, a mudanca na programacao
previamente definida para uma frota de veiculos, de acordo com as alteragdes que
ocorrem no ambiente e na demanda de servicos. A possibilidade da alteragdo da
alocagdo previamente definida para os veiculos caracteriza o Problema Dindmico de
Roteamento de Veiculos (PDRV). Como a popularizacdo do suporte tecnolégico para
atender eficientemente as necessidades do PDRV é recente, seu estudo na édrea de

Pesquisa Operacional esta em plena evidéncia.

Além da recente disponibilidade de tecnologia, existem os fatores de poluicdo
e ruido que tém se tornado criticos, principalmente nas grandes metrépoles. Uma
parcela destes custos e inconvenientes poderia ser reduzida com o tratamento de
diversos problemas de roteamento, em que as versdes dindmicas do PRV possuem

uma particular relevancia.

Outra motivacdo para o estudo das versdes dinamicas estd relacionada ao
grande desafio que as solugdes destes problemas representam. As versdes estéticas do
PRV pertencem ao conjunto dos problemas conhecidos como NP-Dificeis [Larsen,
2001]. O Problema Dindmico de Roteamento de Veiculos é agravado quando o
algoritmo de roteamento deve responder em um ambiente que se altera com os

veiculos ja em movimento.
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1.2 Problematizacao

Antes da defini¢do dos objetivos da tese, este trabalho apresenta a seguinte pergunta
sobre o PDRV:

Durante a resolugio do PDRV, seria mais vantajoso reagir ao ambiente
rapidamente quando novos pedidos sio requisitados, ao invés de esperar

instantes pré-programados com tempos mais longos para processamento?

Para contextualizar, antes de apresentar o objetivo principal da tese, as
seguintes subse¢des descrevem duas formas distintas para a realizacdo do roteamento
no PDRV.

1.2.1 Roteamento periddico

No caso do PDRYV, é comum encontrar na literatura algoritmos de roteamento que
tratam o problema de forma peridédica, como por exemplo, os trabalhos de Bent e Van
Hentenryck [2004], Chen e Xu [2006] e Hvattum et al. [2007]. Estes algoritmos
subdividem o tempo e tratam diversos problemas de roteamento estaticos ao longo do
dia, tendo hora marcada para fornecer possiveis alteracdes da programacdo para a
frota veicular. A Figura 1.1 apresenta um exemplo de um dia dentro da alocacao

periddica de veiculos.
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considerando os
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considerando os
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Figura 1.1 - Resolu¢ao do PDRYV através de um roteamento periédico

No inicio da linha do tempo apresentada na Figura 1.1 (t=a), um conjunto de
consumidores (neste trabalho denominados consumidores estaticos), que requisitaram
servigo antes da partida dos veiculos, é apresentado ao algoritmo de roteamento, que
resolve uma versao estatica do PRV. No mundo real, esta demanda pode ser, por
exemplo, os pedidos conhecidos pelo fornecedor no dia anterior, e que ndo puderam
ser atendidos. Espera-se conhecer a aloca¢do inicial para a frota veicular antes do
inicio da jornada de trabalho (t=b). Na pratica, geralmente, as empresas possuem toda
a madrugada para resolver este problema estatico de roteamento de veiculos. A
Figura 1.2 apresenta um exemplo de demanda inicial com cinco consumidores

conhecidos pelo sistema de roteamento no instante ¢=a.

@

Q consumidor estatico
O O deposito central
9
@ e

Figura 1.2 - Demanda inicial no PDRYV (t=a)
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Apbs conhecida a demanda de consumidores antes do inicio do horario de
trabalho, o sistema de roteamento deve encontrar uma solucdo para o PRV estatico.
Sendo assim, até o instante f=b, a frota veicular deve ser informada sobre sua
programacdo inicial, para que os veiculos entrem em movimento. A Figura 1.3
apresenta um exemplo de programacao inicial, utilizando dois veiculos para atender

os cinco consumidores previamente apresentados na Figura 1.2.

Qﬂ .
A . % . -
K E Q consumidor estatico
gO’ O deposito central

...
O T » aresta programada
'.'. . ~ .

@ (ainda nao percorrida)

Figura 1.3 - Programacao inicial antes da saida dos veiculos (t=b)

A partir de t=b, novos consumidores podem surgir ao longo do tempo (neste
trabalho denominados consumidores dindmicos). Também a partir de ¢=b, os veiculos
podem iniciar seus trajetos, deixando o depdsito. No tratamento periédico do PDRYV,
os consumidores dinamicos, por ora, sao armazenados para que, no futuro, sirvam de
entrada para a resolucdo parcial do PDRV. No exemplo descrito na Figura 1.1, a partir
de t=c, os trés primeiros consumidores dindmicos sdo armazenados pelo algoritmo de
roteamento periédico, que ird resolver parcialmente o PDRV (entre t=c e t=d). A
Figura 1.4 apresenta um exemplo do instante de tempo t=c indicado na Figura 1.1, em
que trés consumidores dinamicos (d1, d2 e d3) sdo conhecidos pelo algoritmo de
roteamento, e os veiculos ja percorreram parte da programacdo indicada na Figura

1.3.

O consumidor estético

@. 5 O consumidor dindmico
.
Ay %

H . ’

H :

: Y P

Q depbsito central
@ ...... » aresta programada

(ainda ndo percorrida)

"""""""" 3l —— aresta percorrida pelo
veiculo

Figura 1.4 - Conhecimento de consumidores dindmicos pelo algoritmo de
roteamento periodico (#=c)
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No roteamento periédico, a aplicacdo do algoritmo a partir de t=c ndo deve
considerar os consumidores j& atendidos ou em atendimento pela frota veicular (c3 e
c4), considerando somente aqueles ainda ndo atendidos e os novos consumidores
dinamicos. Vale ressaltar que o roteamento também nao deve considerar os
consumidores que serdao atendidos até o instante t=d. A alocagdo veicular para estes
consumidores também nao podera sofrer alteragdes, pois eles de fato serdo atendidos
antes que o algoritmo periédico indique a préoxima programacdo para a frota de
veiculos. Suponha que, além de c3 e ¢4, os consumidores cl1 e c5 também serdo
atendidos até o instante t=d. Portanto, algumas arestas programadas inicialmente em
t=b ndo poderdo ser alteradas pela nova programacdo do roteamento periédico:
((deposito, c3); (c3, c1); (deposito, c4); (c4, c5)). No instante de tempo pré-determinado
t=d, o algoritmo de roteamento informa para cada veiculo sua nova programacao,
encontrada pelo processo de otimizacao que resolveu o PDRV entre os instantes t=c e
t=d (Figura 1.5).

O consumidor dindmico
O consumidor estético

O deposito central

...... » aresta programada
(ainda ndo percorrida)

—— aresta percorrida pelo
veiculo

Figura 1.5 - Reprogramacao através do algoritmo de roteamento periédico (#=d)

Vale também ressaltar que, no instante t=d, os consumidores dinamicos d4 e d5
ja solicitaram atendimento, mas ainda ndo foram atendidos pelo roteamento
periédico, que processava uma reprogramacdo para atender inicialmente aos

consumidores d1, d2 e d3.

Seguindo esta l6gica recursiva, o algoritmo de roteamento periédico funciona
até o fim do dia, armazenando os dltimos pedidos para o préximo dia de trabalho.
Estes servirdo de entrada para o problema estitico resolvido entre t=a e t=b do

proximo dia atil.

O roteamento peridédico pode também, ao invés de fazer uso de todo o tempo
disponivel para processamento, por exemplo, de t=c até t=d, utilizar um tempo menor

em cada algoritmo iniciado periodicamente. Assim, é possivel se beneficiar com o
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acimulo de pedidos, e também ter uma maior folga temporal para encaixar os
consumidores nas rotas planejadas. Esta alternativa ndo foi encontrada na literatura e

também é avaliada nesta tese.

1.2.2 Roteamento online

Uma alternativa ao tratamento periédico no PDRV seria uma abordagem com tomada
de decisdo imediata ou de curto prazo. Neste contexto, o sistema de roteamento
possui um tempo maximo e curto para responder as novas requisicdes dindmicas que
surgem com os veiculos j4 em movimento. A Figura 1.6 apresenta um exemplo geral

de um algoritmo online respondendo as demandas dinamicas ao longo do tempo.

Inicio do dia de servico Fim do dia de servico

t=k t=1 t=m t=n t=0 t=p t=q t=r t=s t=u t=v
| A I |
! ! e ! 'Q 19! ! e} ! !
1 1 \ E 1 T E L E 1 \E 1 E
| | g | P g g | :
+ Um subconjunto : ] , HESTNE - I , | © , :
jde '8 e 55 1 B 5 e
 consumidores € 4 g s E EL L IE : :
1 conhecido antes L3 ' v2 02 ! "2 ' '
EdOInICIOdOdIa | | S f f S ; S ; ; ; 5 ' '
! de servico : LS : P e g : :
= : A = N Ae LAY Lo _! Linha do
jy A S —; "1 tempo
l —— |

\| Resolugao de

. estatico

| um PRV

Resolugéo parcial do
PDRYV, considerando
0s consumidores
ainda nao atendidos e
0 12 consumidor
dinamico

Resolugao parcial do

Situagdo em que um
consumidor dindmico
surge enquanto o
algoritmo online ainda
processa uma antiga

PDRYV, considerando
os consumidores
ainda nao atendidos e
0 42 consumidor
dinamico

requisigao

Figura 1.6 - Resolucao do PDRYV através de um algoritmo de roteamento online

Nos instantes t=k e t=I, o processo € idéntico ao apresentado na versao
periddica nos instantes t=a e t=b (Figura 1.2 e Figura 1.3). As mudancas sdo visiveis
quando a frota j4 estd em andamento (a partir do instante t=m da Figura 1.6).
Diferentemente de um algoritmo periédico, quando um novo consumidor dindmico
requisita atendimento ao longo do dia, o algoritmo de roteamento online comeca a
resolver imediatamente o problema, considerando a nova demanda dindmica, ao
invés de armazenar o pedido para processar as novas requisicdes em um instante
futuro pré-determinado. A Figura 1.7 representa o momento t=m, quando o novo

consumidor d1 requisita o atendimento ao algoritmo de roteamento.
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% O consumidor dinAmico
3
/ 0 consumidor estatico
N s
O deposito central

. @ ...... » aresta programada
(ainda nado percorrida)

—— aresta percorrida pelo

veiculo

Figura 1.7 - Conhecimento do consumidor dindmico pelo algoritmo de roteamento
online (t=m)

Assim como na versdo periddica, o algoritmo online ndo deve considerar os
consumidores ja visitados, como também aqueles que serdo visitados até existir
resposta do algoritmo de roteamento a frota veicular, indicando a reprogramagdo. O
algoritmo de roteamento online deve ter um tempo méximo para informar a frota as
novas ordens de servigo. Neste exemplo, atender o novo consumidor 41 antes do
consumidor estdtico c1 depende de alguns fatores temporais: (i) qual é o tempo
maéaximo de resposta do algoritmo online? (ii) quanto tempo falta para o veiculo chegar
até o consumidor ¢3? (iii) qual é o tempo necessario para o atendimento de c3? A

Figura 1.8 apresenta o caso do algoritmo de roteamento conseguir responder antes do
consumidor estético c3 ser atendido.

) Y Q consumidor dindmico
.., Y
: K . Lo
H . % Q consumidor estatico
: .

%
]
’
s
- 5 .
1 deposito central

@ ------ » aresta programada
(ainda néo percorrida)

. m ——» aresta percorrida pelo

K .,‘ veiculo

Figura 1.8 - Reprogramacao através do algoritmo de roteamento online (t=n)

Uma situagdo especifica dentro de um algoritmo online merece atengdo
especial. E a situagdo mostrada no instante t=p indicado na Figura 1.6. Um terceiro
consumidor dindmico surge enquanto o algoritmo de otimizagdo online estd em
execucao para atender a demanda conhecida no instante =0, com o aparecimento do
segundo consumidor dindmico. A situagdo merece atencdo, pois o processo de

otimizagdo iniciado em t=o0 nao pode ser interrompido por completo para que um
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novo processo seja iniciado em t=p, pois existe um tempo maximo para o atendimento
do segundo consumidor dindmico, que é definido até t=g. Com isto, decisdes de
projeto sdo importantes na definicio de um algoritmo online. Pode-se, por exemplo,
interromper o processo de otimizagdo em f=p, incluir o terceiro consumidor no
processo de otimizacdo e agendar uma parada na otimizacdo até t=q, para que o
segundo consumidor dindmico seja atendido. Pode-se também interromper o
processo de otimizacdo em execugdo e considerar o problema definido em t=o0 ja
resolvido. Assim, é possivel informar a nova alocacdo para a frota e inicializar um
novo processo em f=p, comunicando-se novamente com a frota apenas em t=r. Isso
evitaria a necessidade de resposta em t=g. Pode-se também iniciar um processo de
otimizagdo em paralelo a0 em execugdo. Neste caso, o problema seria desconhecer
como o segundo consumidor dindmico serd alocado, pois a programacao do terceiro
pode depender diretamente da programagdo do segundo, de acordo com as solucdes
encontradas nos dois processos de otimizagdo. Neste trabalho é garantido um tempo
maximo para a alocacdo de consumidores dindmicos. Todo consumidor é alocado nas
rotas programadas para atendimento em no maximo 3 minutos apds o instante da
requisi¢do. Para isso, o algoritmo dinadmico é configurado para executar em no
maximo 1,5 minutos. Isso garante que toda requisicdo dindmica é alocada nas rotas

planejadas do ambiente em até 3 minutos apds sua requisigao.

1.2.3 Vantagens e desvantagens dos roteamentos discutidos

Tratar o PDRV com uma abordagem de roteamento periddica fornece a vantagem de
reduzir a quantidade de comunica¢des necessarias entre o algoritmo de roteamento e
os veiculos, pois esta comunicagdo sempre acontecera em horarios pré-determinados
do dia. Outra vantagem da alocagdo periddica é uma maior disponibilidade de tempo
para a execucdo do algoritmo de otimizacdo. Se o dia for dividido em trés partes,
como, por exemplo, manhd, tarde e noite, o algoritmo tera todo o periodo da tarde
para otimizar a demanda conhecida no periodo da manha. Considerando que a
resolugdo parcial do PDRV também representa a resolucdo de um problema NP-
Dificil, tal disponibilidade de tempo pode aumentar a qualidade da solucdo final. Um
nimero maior de requisicoes a serem tratadas, devido ao acimulo, permite explorar
mais combinagdes e otimizar as rotas. Por outro lado, possui a desvantagem de
consumir muito tempo aguardando o acimulo de todos os pedidos daquele periodo,
o que pode ocasionar a perda de possibilidades de alocagdo, ja que os veiculos estdo

em atividade, visitando alguns de seus consumidores previamente conhecidos.
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Em contrapartida, apesar do aumento na complexidade da comunicagdo entre
o algoritmo de roteamento e a frota de veiculos, os algoritmos de roteamento online
fornecem a possibilidade de responder a nova demanda em um curto espago de
tempo. Esta agilidade pode significar a possibilidade de atender o novo cliente no
mesmo dia. Tal eficiéncia pode também reduzir gastos com a utilizagdo de uma menor
quantidade de veiculos ou no tamanho do percurso total percorrido pela frota. A
principal desvantagem da utilizagdo do roteamento online é a dificuldade na resolucao

de um problema NP-Dificil em um curto espago de tempo.

1.3 Objetivo principal e contribui¢cOes da tese

1.3.1 Objetivo principal

Sob a ¢tica da reducdo da distdncia total percorrida pela frota veicular, o objetivo
principal da tese é mostrar que a utilizagdo do roteamento online no tratamento do
PDRV pode ser mais vantajosa que a utilizacdo do roteamento periédico. Com o
alcance deste objetivo, espera-se que as futuras pesquisas, relacionadas com a area de

transporte, explorem com mais rigor algoritmos de roteamento mais ageis.

1.3.2 Principais contribuicoes

A contribuicao principal desta tese, relacionada com a comparacao entre os
diferentes tipos de roteamento (online e duas variagdes periddicas), foi compilada no
artigo “Online Dispatch for the Dynamic Vehicle Routing Problem” para ser submetido ao
periddico Transportation Science. Além da conclusdo principal, algumas contribuicdes

foram obtidas ao longo da construgdo do trabalho.

A primeira delas esta relacionada com a descricdo de um algoritmo eficaz e
eficiente para o PRVJT estatico, que pode ser aplicado na resolugao do PDRV devido a
sua caracteristica de alcangar bons resultados em curtos periodos de tempo.
Resultados preliminares deste algoritmo foram publicados no Simpédsio Brasileiro de
Pesquisa Operacional em 2008, no trabalho “Um Algoritmo Hibrido Baseado na
Geracao de Colunas para o Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de

Tempo”.
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Depois de alcancado um bom algoritmo para ser utilizado dentro do contexto
dindmico do problema, o método foi adaptado com o intuito de gerar bons resultados
para a versdo estatica, em que o tempo de resolugdo do problema ndo é um fator tao
critico como no PDRV. Geralmente, um problema estatico no mundo real possui
disponivel toda uma noite para processamento do algoritmo, antes da saida dos
veiculos do depdsito. Assim, o tempo de processamento é elevado, e o algoritmo
adaptado. Esta adaptagdo obteve melhores resultados para as bem conhecidas
instancias de Solomon [1987]. Os resultados dos dois algoritmos descritos para o
PRV]T estético foram recentemente submetidos ao periédico Computers & Operations
Research, sob o trabalho intitulado “Hybrid Heuristics for the Vehicle Routing Problem

with Time Windows Based on Set Partitioning Formulation”.

Para efetuar uma andlise confiavel em torno dos algoritmos de roteamento em
foco, uma alternativa foi a descricao e implementacdo de um simulador evento-
discreto para o PDRV. A partir desta pesquisa, este simulador pode ser estendido

para outros problemas derivados do PDRV ou do PRV Estocastico.

Para testes da primeira versdao do simulador implementado, foram avaliados
os impactos de diferentes meta-heuristicas na resolucdo do PDRV: Algoritmo
Memético, Simulated Annealing, Hill Climbing e GRASP. Todas as meta-heuristicas
foram testadas utilizando e nado utilizando a estratégia de espera veicular (detalhes na
Secdo 3.3.2), considerando a minimizacdo da distadncia total viajada pelos veiculos,
diferentemente dos outros trabalhos da literatura que reduzem a quantidade de
veiculos utilizados. Os resultados foram positivos e publicados no 23rd Annual ACM
Symposium on Applied Computing, sob o titulo “A Vehicular Waiting Time Heuristic for
Dynamic Vehicle Routing Problem” .

Outra contribuicdo deste trabalho foi uma extensdo do modelo matematico de
Larsen [2001] para o PRV]T. Esta extensao foi proposta com o objetivo de calcular os

limites inferiores para as instancias do problema dindmico tratado neste trabalho.

1.4 Organizac¢ao da tese

O Capitulo 2 contextualiza a classe dos Problemas de Roteamento de Veiculos,
formalizando seus conceitos e variagdes classicas. Apos a definicdo genérica da classe

de problemas, é apresentado o Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado, que
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é base para o Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRV]T). Do
PRV]JT sdo mostrados dois modelos matemaéticos, descrevendo-os em detalhes. Uma
secdo é dedicada a explicagdo da complexidade do Problema de Roteamento de
Veiculos com Janela de Tempo. Na sequéncia, o Problema Dinamico de Roteamento
de Veiculos (PDRV) é descrito, além de detalhadas algumas de suas variagdes
classicas encontradas na literatura. Para este, também ¢é discutida sua complexidade e
a dificuldade da aplicagdo de métodos exatos para resolvé-lo. Pelo relacionamento
com o PDRYV, o PRV Estocéstico é apresentado na sequéncia do Capitulo 2. Sao
descritos alguns exemplos em que informacdes probabilisticas podem ser utilizadas

no PDRYV, com o objetivo de prever situacdes futuras.

O Capitulo 3 apresenta uma revisao bibliogréfica sobre os principais trabalhos
existentes para solucionar o Problema Dindmico de Roteamento de Veiculos e

algumas variacdes estocésticas.

O Capitulo 4 apresenta detalhadamente a metodologia utilizada neste trabalho.
A hipoétese central da tese é descrita na Secdo 4.2. A base de dados estendida para o
PDRV é explicada na Segdo 4.3. O experimento realizado para a avaliagdo estatistica
da hipétese é detalhado na Secao 4.4.

Para avaliar os tipos de roteamento em andlise nesta tese, foi necessaria a
construgdo de um simulador para o PDRV. Este é descrito no Capitulo 5.
Primeiramente, sdo descritos na Se¢do 5.2, conceitos basicos sobre simula¢ido evento-
discreta. Eventos relacionados com o processo de simulagdo para o PDRV sao
detalhados na Secao 5.3.

Os métodos descritos nesta tese para a resolucao do PRV]T estético e do PDRV
sdo descritos no Capitulo 6. As Se¢des 6.2 e 6.3 apresentam dois algoritmos hibridos
para o PRVJT. A resolucao do PDRYV é detalhada na Segao 6.4.

O Capitulo 7 apresenta os resultados da resolugdo do PRVJT estético (Secao
7.2) e da solugdo do PDRYV (Secao 7.3). Os resultados relacionados com o experimento
que avalia a hipdtese da tese sdo descritos na Secdo 7.3.2. A andlise estatistica é
apresentada na Secdo 7.3.3. Comparagdes gréficas entre os algoritmos de roteamento
em andlise sdo apresentadas na Secdo 7.3.4. Para referéncia, limites inferiores para as

instancias dindmicas estendidas sdo apresentados na Secao 7.3.5.

Todas as conclusdes do autor relacionadas com este trabalho sdao apresentadas

no Capitulo 8.
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Capitulo 2

O Problema de Roteamento de
Veiculos e suas variacoes

2.1 Consideragoes iniciais

Devido a quantidade de problemas praticos envolvendo o roteamento de veiculos, a
definicdo inicial do problema, proposta por Dantzig e Ramser [1959], vem sendo

estudada e estendida ao longo das ultimas décadas.

Basicamente, estes problemas se resumem ao atendimento de uma demanda
que pode se apresentar na forma de coleta e/ou entrega de pessoas ou mercadorias
em uma determinada regido. A maioria das aplicagdes do PRV é geografica e
representada por consumidores distribuidos em uma area limitada de atendimento.
Desta forma, o objetivo das pesquisas na area de roteamento é desenvolver métodos
para atender as demandas do PRV de forma otimizada, visando a redugdo dos gastos

com veiculos e com o deslocamento dos mesmos.

Este capitulo apresenta, na Segao 2.2, variagdes cldssicas do PRV. A Segao 2.3
descreve o PRV Capacitado, seguida do PRV com Janela de Tempo (Secao 2.4). A
versao dindmica do problema é descrita na Segdo 2.5 e a versdo estocastica na Segao

2.6. O sumario do capitulo é apresentado na Segao 2.7.

2.2 Variagoes classicas do Problema de Roteamento de
Veiculos Estatico

No trabalho de Gendreau e Potvin [1998] sdo apresentados quatro tipos genéricos do
PRV, conforme a Tabela 2.1:

15
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Tabela 2.1 - Classificacdo genérica para os variados tipos de problemas de

roteamento
Muitos para muitos Um para muitos
Capacitado transporte de passageiros entrega de comida
Naio capacitado servigos de correio servigos de reparo

Duas importantes subdivisdes para o PRV sdo detalhadas na pesquisa de
Gendreau e Potvin [1998]. A primeira é a clara separacdao dos problemas com e sem
capacidade de carga em seus veiculos. Esta divisao existe, pois nem todos os servigos
de transporte necessitam carregar mercadorias, ou simplesmente suas cargas possuem
pesos e tamanhos irrelevantes. Pode-se citar como exemplo para o PRV sem a
necessidade de veiculos capacitados a realizacao de servigos de um eletricista. Estes
profissionais ndo necessitam de um veiculo com capacidade de carga, pois as
demandas sao de servigos, e nao de mercadorias. A outra importante subdivisao
citada é com relagdo a carga e descarga de pessoas ou mercadorias. Duas opgdes sao
apresentadas: pode-se coletar pessoas ou mercadorias em um dnico lugar em comum,
para deixa-las em diferentes pontos de entrega (relacionamento 1 para N), ou pode-se
coletd-las em diferente pontos, deixando-as em diferentes locais de entrega

(relacionamento M para N).

Gendreau e Potvin [1998] exemplificam o relacionamento de um PRV com
coleta e entrega do tipo M para N, associado a um veiculo capacitado, como um tipico
problema de coleta e entrega de passageiros. Ja o caso no qual as mercadorias saem
apenas de um ponto (1 para N) e as mercadorias podem exceder a capacidade do
veiculo é exemplificado com o tipico problema de entrega de comida de um
restaurante, no qual o produto deve ser levado a diversas casas e escritérios em
pontos alternados da cidade. Os trabalhos nos quais o produto ndo excede a
capacidade do veiculo sdo citados como relacionamento M para N com o exemplo da
coleta e entrega de cartas de um servigo de correio, em que as cartas durante um dia
de servico dificilmente irdo exceder a capacidade dos veiculos de entrega. Para o
problema de relacionamento origem/destino de 1 para N adicionada a caracteristica
de auséncia de veiculos capacitados, cita-se o exemplo da prestagdo de servicos, em
que um veiculo deixa uma loja especializada levando um prestador de servigos (um
eletricista, por exemplo) para atender um conjunto de consumidores durante um
periodo de tempo. Todas estas subdivisdes do problema podem ser associadas com

caracteristicas dindmicas e com janelas de tempo [Gendreau e Potvin, 1998].
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Diferentes defini¢cdes e particularidades sdo encontradas na literatura na
definicao e classificagdo dos problemas de roteamento de veiculos. Xu et al. [2003] j&
classificam o PRV de forma diferente ao trabalho de Gendreau e Potvin [1998]. Como
todos os autores, consideram que o objetivo do PRV é basicamente o uso eficiente da
frota de veiculos ao coletar e entregar encomendas, mas separam os problemas em

trés grandes classes:

e Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado (PRVC), descrito com
detalhes na Secao 2.3. Eles ndo explicitam o relacionamento entre o
nimero de pontos de entrega e pontos de coleta, mas, segundo seus
exemplos, pode-se verificar que se trata do relacionamento 1 para N, como
o exemplo da entrega de comida de um restaurante de Gendreau e Potvin
[1998];

e Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRV]T), que

¢ uma generalizacdo do PRVC. O PRV]T é descrito na Secao 2.4;

¢ Problema de Roteamento de Veiculos com Pedidos de Coleta e Entrega
(PRVCE), que, diferentemente do PRVC e do PRV]JT, efetua dois tipos de
servigos: entrega e coleta de mercadorias. Neste problema, cada cliente
faz, ao mesmo tempo, os dois tipos de pedidos, e cada veiculo transporta
uma mistura de pedidos de entrega e coleta. Mais detalhes sobre o PRVCE
podem ser obtidos no trabalho de Assis [2007].

Um exemplo do problema de coleta e entrega é encontrado na industria de
transporte de bebidas e alimentos. Além da entrega de produtos, é necessério recolher
outros com prazo de validade vencido [Freitas e Montané, 2008]. Fazendo uma
comparacdo com o trabalho de Gendreau e Potvin [1998], o PRVCE ¢é o
relacionamento entre pontos de coleta e entrega M para N. Ja o problema apenas de
coleta ou de entrega pode ser encontrado nos servigos de entrega de cartas ou
encomendas, de entrega de jornais, e de coleta de lixo municipal. Nesses casos, se as
encomendas ndo tém um tempo pré-determinado para as entregas ou para as coletas,
pode-se utilizar um algoritmo que resolve o PRVC. Se for estipulado um tempo de
atendimento a cada consumidor, é necessaria a aplicagdo de um sistema que resolva o
PRVJT. Geralmente, as restricdes de janela de tempo estdo presentes nos servigos
relacionados ao comércio, onde ha o estabelecimento de periodos como horério

comercial, horario de almoco, turno de trabalhadores, dentre outros detalhes.
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O trabalho de Xu et al. [2003] ndo apresenta classificacdes para situagdes em
que os veiculos ndo necessitam ter capacidade de carga, como é detalhado no trabalho
de Gendreau e Potvin [1998]. Em contrapartida, sua classificacao é mais especifica e
contém caracteristicas como a Janela de Tempo, sendo que este detalhamento ndo é

apresentado no trabalho de Gendreau e Potvin [1998].

Todos os problemas derivados do PRVC possuem uma abordagem associada,
considerando-se as restri¢gdes de tempo, como a relacdo entre o PRVC e o PRV]JT.
Pode-se citar o Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (descrito

na Secao 2.4) como uma das extensdes mais estudadas do PRVC [Alvarenga, 2005].

Além do PRVJT, outros problemas de roteamento se originam do PRVC, com
defini¢cdes que visam a tratar particularidades que eventualmente ocorrem em
problemas no mundo real. Exemplos de problemas derivados do PRVC, comumente

encontrados na literatura sao:
¢ Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplos Depésitos (PRVMD);
¢ Problema de Roteamento de Veiculos Periédico (PRVP); e
¢ Problema de Roteamento de Veiculos com Entrega Particionada (PRVEP).

O PRVMD nao possui apenas um depdsito como o PRVC. Vérios depésitos
estdo disponiveis para atender toda a demanda dos consumidores. Cada depdsito
possui uma quantidade exclusiva de veiculos. No PRVMD ¢é definida, como restrigao
basica, que todo veiculo deve retornar para seu depdsito de origem. Apds a definicao
de quais consumidores cada depésito atende, o PRVMD pode ser tratado como

mdultiplas instancias do PRVC.

O PRVP define que cada consumidor pode ser atendido em k dias. Para este
problema, o veiculo pode ndo retornar ao depdsito no mesmo dia da partida. Esta
definicdo se torna ttil quando o sistema de roteamento trabalha com grandes areas de

atendimento.

O PRVEP é um problema modelado para o atendimento de grandes entregas
de mercadorias. No mundo real isso ocorre quando apenas um veiculo ndo pode
atender toda a demanda de um consumidor em uma tnica viagem. Neste caso, é
necessério efetuar uma entrega particionada, na qual varios veiculos podem atender a

demanda de um consumidor para suprir toda a sua necessidade.
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Na maioria das aplicagdes do PRV no mundo real, ao modelar o problema, as
empresas encontram algum tipo de dinamicidade, que sao alteragdes no ambiente
durante o tempo de atendimento a demanda. Estes fatores caracterizam a classe
conhecida como Problemas Dindmicos de Roteamento de Veiculos. Esta dinamicidade
pode ser apresentada na forma de, por exemplo, novas requisi¢des de atendimento ou
cancelamento de pedidos. Mais detalhes sao encontrados na Se¢do 2.5. Basicamente,

nao ha uma definigdo especifica para o PDRV como existe para os PRVs estaticos.

Um importante fator a ser considerado para o PDRYV, e que nao é tratado no
PRV estatico, é a diferenciagdo das abordagens correlacionadas a coletas e entregas. Se
um problema é exclusivo de coletas ou de entregas, o PRV estatico pode modelé-lo de
forma equivalente, pois toda a demanda é conhecida a priori. Ja para o PDRV nao é
possivel adicionar mercadorias em veiculos que ja estdo em circulacdo e, por este
motivo, deve-se tratar os problemas de coleta e entrega de forma diferenciada [Kilby
et al., 1998].

2.3 O Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado
(PRVC)

O Problema de Roteamento de Veiculos Capacitado é uma extensdo do mais
conhecido problema de otimizacdo combinatoria, o Problema do Caixeiro Viajante
(PCV), no qual se visa atender todo um conjunto de cidades (consumidores),
minimizando a distancia total percorrida pelo veiculo do caixeiro viajante
[Papadimitriou e Steiglitz, 1982].

O PRVC foi descrito inicialmente em Dantzig e Ramser [1959]. Na literatura,
considera-se que existe um deposito central, ou garagem, para fornecimento dos
veiculos de atendimento. Todos os veiculos sao idénticos e possuem uma capacidade
maxima. Estes veiculos devem atender todo um conjunto de consumidores que

demandam servigos (coleta ou entrega de mercadorias).

A Figura 2.1 apresenta uma possivel solucdo para uma demanda do PRVC, em
que 11 consumidores de recursos estao distribuidos e cada consumidor possui uma
demanda associada. Desta forma, a Figura 2.1 apresenta, como possivel solugdo, trés
rotas veiculares para o atendimento das requisi¢des, sendo que cada veiculo tem,

como capacidade maxima, 25 unidades de carga.
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O consumidor

. deposito central

|:| demanda

Figura 2.1 - Possivel solu¢do para um Problema de Roteamento de Veiculos

Se a solugdo de uma instancia do PRVC se resumir apenas a um veiculo, este é
simplificado ao Problema do Caixeiro Viajante. Esta situacdo ocorre no PRVC quando
a capacidade de carga de um veiculo é maior que o somatério de todas as demandas
dos consumidores e ndo existem restricdes de outra natureza, como janelas de tempo,
fazendo com que o problema se resuma ao encontro do menor percurso do veiculo
que atenda a todas as demandas dos consumidores, iniciando e terminando a rota no

deposito central.

2.4 O Problema de Roteamento de Veiculos com Janela
de Tempo (PRVIT)

O PRVJT assume todas as caracteristicas do PRVC descritas na Secdo 2.3 com a adicio

de um novo fator: o tempo.

Assume-se que cada consumidor de recursos possui um intervalo de tempo
pré-determinado para ser atendido por um dos veiculos da frota do depédsito central
(garagem). Isso faz com que o atendimento sobre cada consumidor ocorra em uma

“janela de tempo”, sendo este o fator que nomeia o problema.

E importante ressaltar que a situacdo de um veiculo chegar a um determinado
consumidor antes da abertura de sua janela de tempo é permitida. Neste caso, o

mesmo deve aguardar a abertura da janela de tempo do consumidor para iniciar seu
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atendimento. A situacdo ndo permitida é o veiculo chegar ao consumidor apés o

fechamento de sua janela de tempo (atraso).

Outro fator que tem impacto direto na solugdo do PRVJT é o tempo de
atendimento de cada consumidor, conhecido como tempo de servigo. Apés o veiculo
iniciar o atendimento no consumidor (dentro da janela de tempo permitida), o mesmo
ali deve permanecer até cumprir o periodo de tempo necessario para o completo
atendimento. Cada consumidor possui uma janela de tempo e um tempo de

atendimento individual.

Como no PRVC, um veiculo do PRVJT também nado pode atender uma
demanda maior que sua capacidade de carga. Estas restricdes sdo detalhadas

matematicamente na Secao 2.4.2.

2.4.1 Otimizagao das viagens no PRVIT

Calcular a melhor solugao para o PRVJT depende diretamente dos custos de cada
elemento da solugdo. Como trabalhos académicos resolvem os problemas de
roteamento de maneira genérica, ou seja, para quaisquer veiculos e custos de
transporte, sdo encontrados, em grande nimero, trabalhos que reduzem os custos das

mais variadas formas ou exploram outras métricas no processo de otimizagao:
¢ Minimizagdo do nimero de veiculos;
e Minimizacao da distancia total percorrida;
e Minimizacao do tempo total de atendimento;
e  Maximizac¢do do namero de consumidores atendidos;

Outros fatores podem estar presentes no mundo real, e cabe ao projetista

inserir tais caracteristicas na fun¢do objetivo do modelo aplicado.

2.4.2 Um modelo matematico para o PRVIT

“A importancia e influéncia do modo de formular um problema de otimizagdo,

especialmente em areas complexas como as de roteamento, recobrimento etc. devem
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ser bem entendidas. O motivo é evidente: a formulagdo terd impacto direto no

desempenho dos algoritmos de solucdo.” [Goldbarg e Luna, 2000].

Conforme Larsen [2001], o PRV]T pode ser formulado da seguinte maneira: um
conjunto de veiculos idénticos, representado pelo conjunto V, necessita realizar
coletas ou entregas em uma regido, que é representada por um grafo orientado G. O
grafo G consiste em |C|+2 vértices, em que os consumidores a serem visitados sao
representados pelo conjunto C = {c;, ¢, ..., cu), € 0 dep6sito é representado por c
(depésito de saida) e c,+1 (dep6sito de chegada). No caso do PRV]T, existe apenas um
deposito central. Para fins de simplificagdo das restrigdes do modelo, o depdsito é
representado por co e ¢u+1. Assim, o conjunto de vértices do grafo G é representado por
N = C u{cg, cus1). O conjunto de arestas A do grafo G representa as conexdes entre o
deposito e os consumidores, e entre consumidores. Nao existem arestas que terminam
no vértice ¢y, e ndo existem arestas que se originam do vértice c,+1. A cada aresta (ij),
em que i #j, é associado um custo d; e um periodo de tempo f;., proporcionais a

distancia entre os vérticesiej.

Cada veiculo possui uma capacidade g e cada consumidor i possui uma
demanda w;, um tempo de servigo p; e uma janela de tempo [a;, b;]. Um veiculo deve
chegar ao consumidor i antes do fim de sua janela de tempo b;. E permitida a chegada
do veiculo no consumidor i antes de a;, mas este ndo pode iniciar o servigo antes de a;.
O horizonte de planejamento do PRVJT é descrito pelo intervalo entre ap e by
Veiculos ndo podem sair do depésito antes de ap e ndo podem voltar ao depdsito apds

bn+1.

O modelo possui dois conjuntos de varidveis de decisdo: x e s. Para cada aresta

(i,j), em quei #j,i #n+1,j #0, e cada veiculo k, a variavel xix é definida como:

1, se o veiculo k percorre a aresta (i,j)
Xy = (21)

0, se o veiculo k ndo percorre a aresta (i,j)
As variaveis de decisdo si sdo definidas para cada vértice i € N e cada veiculo k
€ V e representam o instante de tempo em que o veiculo k inicia o servigo no vértice .

E assumido que ao = 0, e s = 0, para todo veiculo k € V.

Com os parametros e varidveis de decisdo bem definidos, pode-se descrever

matematicamente o PRVJT como:
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min ZZZdeU,c sujeito a (22)

keV ieN jeN
YD x; =1V iecC (23)
keV jeN
Zwinijk < g V keV (24)
ieC JEN
Dxp =1V kevV (25)
JEN
in(n+1)k =1V keV (26)
ieN
D xw =2 X%y =0V heC; VkeV (27)
ieN JeN '
Sp t P+t —K(A—x;)<s; V i,jeN; VkeV (28)
a, <s, <b, V ieN; V keV (29 )
x; €{01} V i,jeN; V keV ( 2.10 )

As restri¢des indicadas pela Equacdo 2.3 garantem que cada consumidor i é
visitado uma tnica vez por um tunico veiculo. Cada veiculo k atende somente um
conjunto de consumidores cuja demanda total ndo ultrapassa a sua capacidade g
(Equacao 2.4). As Equagdes 2.5, 2.6 e 2.7 indicam restri¢des que garantem que cada
veiculo k parte do deposito central, visita seus consumidores e ao final retorna ao
deposito central. A Equacdo 2.8 apresenta as restri¢des que garantem que os veiculos
visitam seus consumidores, respeitando seus tempos de servigo e seus tempos de
deslocamento entre os consumidores, em que o instante de inicio do atendimento de
um consumidor j por um veiculo k ndo podera ocorrer antes do inicio do atendimento
do consumidor anterior i (si), mais o tempo de servigo no consumidor i (p;), mais o
tempo de percurso no trecho (i,j), que é t;. E assumida uma velocidade constante tal
que o tempo de percurso t;j é igual a distancia entre i e j (dij). Na Equagdo 2.8, a
constante K representa um valor escalar suficientemente grande. O respeito ao
intervalo da janela de tempo do consumidor é garantido pelas restri¢des descritas na
Equagdo 2.9, em que o instante de inicio de atendimento do consumidor i pelo veiculo
k esta dentro dos limites definidos pela janela de tempo [a;, bi]. A Equacdo 2.10 garante
que cada varidvel do conjunto x assume valores bindrios. Observa-se, no modelo

apresentado, um custo associado a cada aresta do grafo (dij), correspondendo a
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distancia do consumidor i ao consumidor j. Considera-se neste modelo a minimizacao

da distancia total percorrida por todos os veiculos da solucao do PRV]T (Equacao 2.2).

Para fins de simplificacdo, este trabalho considera t; igual a dj para todo par
(i,j), sendo i, j € N. Em casos reais, é interessante atribuir a cada variavel t; o tempo

médio que um veiculo da frota leva para percorrer o trecho entre os consumidores i e
j.
A formulagdo apresentada nesta secao possui uma quantidade de restrigdes e

variaveis polinomial, em funcdo do niimero de clientes e veiculos.

Uma adaptagdo deste modelo matematico proposta nesta tese é utilizada para
encontrar limites inferiores para as instancias dindmicas usadas na avaliagdo dos
algoritmos de roteamento no PDRV. Os resultados sdo apresentados e discutidos na
Secdo 7.3.5.

2.4.3 A formulagao do Problema de Particionamento de Conjuntos
adaptada ao PRVIT

Vérios problemas de otimizacdo combinatéria podem ser descritos tendo como
referéncia um Problema de Particionamento de Conjunto (PPC) [Santos, 2008]. Para o
PRV]JT, cada coluna corresponde a uma rota viavel candidata a pertencer a solugdo do
problema, e as linhas estdo relacionadas com os consumidores que deverdo ser
atendidos por uma tnica rota, uma tnica vez. O modelo matematico do PRVJT na

forma de um PPC é descrito pelas Equagdes 2.11, 2.12 e 2.13.

mianrxr sujeito a ( 211 )
reR
20,5, =1 VieC (212)
reR
x €{0l} VreR (213)

A Equacao 2.11 corresponde a funcdo objetivo. O conjunto R representa todas
as rotas viaveis para o PRV]JT. Para cada rota r, existe um custo associado, ¢, (distancia
percorrida). O objetivo do problema consiste em encontrar o conjunto de rotas de
menor custo, sujeito as restricdes do problema (no caso do PPC, cada consumidor
deve ser atendido uma tnica vez). A varidvel de decisdao x, é binaria, conforme a

Equacao 2.13 (restricdo do PPC), sendo igual a 1 se a rota r faz parte da solucdo e igual
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a 0, em caso contrério. O parametro o é igual a 1 se o consumidor i pertence a rota r e
0, em caso contrario. Desta forma, a condigdo imposta pela Equacao 2.12 (restri¢ao do
PPC) assegura que cada consumidor serd atendido por uma tnica rota, uma tnica

vez.

Em funcao da quantidade de consumidores que devem ser atendidos e rotas
viaveis, esta formulagdo apresenta um ndmero exponencial de variaveis (colunas) e
um ndmero polinomial de restri¢des (linhas). Por este motivo, na pratica, os trabalhos
utilizam, ao invés do conjunto R, um conjunto reduzido de rotas R’. Larsen [2001] e
Alvarenga [2005] utilizam com sucesso o modelo de geracdo de colunas através do
PPC para encontrar solugdes para o PRV]JT. Heuristicas sdo responséveis pela geragao
de colunas para o conjunto R’, e depois o PPC é resolvido através de um software de
programacdo matemadtica. Outros problemas combinatérios sao também bem
resolvidos com a formulagdo do PPC. Pode-se citar, por exemplo, Mingozzi et al.

[1999] que resolve o Problema de Programacdo de Tripulagdes.

Quando ¢é utilizado o conjunto reduzido R’, pode-se alternativamente relaxar
as restri¢des da equagdo 2.12 do PPC para o conjunto de desigualdades definidos pela

seguinte equagao:

wr r
reR’

A troca das igualdades pelas desigualdades (uma para cada consumidor)
permite que um consumidor seja visitado por mais de um veiculo ao resolver o PPC.
Isso viola a restricdo basica do PRVJT, que define que um consumidor deve ser
visitado por apenas um veiculo. Através de um procedimento guloso, é possivel
remover a visita (geralmente dupla) que eventualmente pode ser encontrada na
resolucdo do PPC relaxado, minimizando ainda mais os custos da solu¢io do PRV]JT.
Esta estratégia foi utilizada com sucesso ao longo deste trabalho. Os resultados
preliminares apresentaram melhorias de custo da distancia total viajada, se
comparado com o PPC original, mas o método foi abandonado, devido ao alto tempo
computacional exigido pela relaxacdo. Neste trabalho, é necessario resolver
rapidamente o PRV]JT estéatico para ser utilizado dentro do algoritmo de roteamento
do PDRV. Mais detalhes sobre a utilizacio do modelo do PPC neste trabalho sdo
apresentados no Capitulo 6. Em trabalhos em que o tempo para solugdo do problema

nao é um fator crucial, esta relaxagdo pode ser mais explorada.
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2.4.4 Complexidade do PRVIT

Na década de 70, Cook [1971] mostrou a existéncia de um problema com uma
importante propriedade, chamado Problema de Satisfatibilidade Booleana (SAT). O
SAT pode ser considerado especial, pois, para cada um dos problemas que possuem
algoritmos de resolucdo (pertencentes a classe NP), e para cada uma de suas
respectivas instdncias, existe pelo menos uma instancia equivalente para o SAT.
Assim, um procedimento algoritmico que resolve o SAT pode resolver qualquer

problema pertencente a classe NP. Por este motivo, o SAT foi considerado um

problema completo, inaugurando a conhecida e especial classe NP-completo.

Desde a prova de Stephen Cook, existem duas iniciativas principais
relacionadas aos problemas NP-completos na comunidade cientifica. A primeira delas
é a tentativa de reducdo de problemas da classe NP-completo para problemas que
ainda ndo sdo conhecidos algoritmos polinomiais em tempo ou espago. Isso faz com
que tais problemas sejam considerados também da classe NP-completo, pois, se todos
podem ser transformados no SAT, e o SAT pode ser transformado neles, direta ou
indiretamente, entdo todos os problemas pertencentes a classe NP-completo podem
ser resolvidos através do mesmo algoritmo (considerando as transformacdes entre os
problemas). A segunda iniciativa estd relacionada com a busca de um algoritmo
polinomial para qualquer um dos problemas pertencentes a classe NP-completo. Isso
provaria que todos os problemas da classe NP podem ser resolvidos em tempo
polinomial, por um procedimento deterministico, em fun¢do do tamanho da entrada.
Ainda nao se sabe se tal procedimento deterministico existe. Varias tentativas de
prova ja foram apresentadas, mas nenhuma delas foi aceita pela comunidade

cientifica.

O PRVJT é classificado como NP-completo [Garey e Johnson, 1979]. Devido a
dificuldade de tratar o PRV]JT, com um numero elevado de clientes e veiculos, através
de algoritmos exatos, frequentemente heuristicas sdo utilizadas para encontrar
solugdes em tempo habil. Contudo, é necesséario que a busca de solugdes possua uma
qualidade minima. Tal qualidade é dependente do tempo que a heuristica tem
disponivel na busca de solugdes. Pode-se, portanto, fazer uso de métodos estatisticos

para determinar a capacidade e a maturidade dos modelos heuristicos.

Dentro deste contexto de tempo e qualidade, Eiben e Smith [2003], descrevem

trés grandes classes de problemas de otimizagéao:
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¢ Problemas urgentes;
e Problemas repetitivos;
¢ Problemas de projeto.

Os problemas ditos urgentes possuem um tempo curto para obter uma solugao
viavel. Portanto, solucdes devem ser encontradas rapidamente, com o apoio de
heuristicas ou meta-heuristicas disponiveis para o problema. Este tipo de situagdo é
muito comum dentro do contexto do roteamento online para o PDRV, em que rapidas
decisdes devem ser tomadas, pois a frota de veiculos estd em constante operagado
durante a execugdo do algoritmo e a velocidade da execugdo pode ser um fator

decisivo na qualidade da alocagdo final.

Os problemas repetitivos possuem um tempo maior para obter uma solugao, se
comparados aos problemas urgentes. Pode-se considerar este tempo como um
periodo noturno de execugdo computacional para a implantacao da solugdo no inicio
do préximo dia de trabalho do PRV, por exemplo. Neste caso, é mais indicada a
execu¢do de abordagens mais robustas, como as meta-heuristicas, que geralmente
demandam um tempo maior de execug¢do, mas as mesmas ndo deixam de ser
executadas em um tempo habil previamente especificado. A definicao do problema
repetitivo se enquadra na resolu¢do do PRV estatico, que é geralmente util para
resolver a demanda inicial do dia no PDRV. Neste caso, alguns consumidores sao
conhecidos a priori, e um PRV estatico é resolvido com os pedidos previamente
conhecidos. Na maioria dos trabalhos encontrados na literatura, a solugdo do PRV

estatico serve de entrada para o PDRYV iniciar a alocagdo dos veiculos no inicio do dia
de trabalho.

Os problemas ditos de projeto, por sua vez, podem ser resolvidos em um
tempo maior de processamento e sdo geralmente problemas de planejamento, ndo se

aplicando a classe dos PRVs. Mais informagdes sobre problema e projeto sdo
encontradas no trabalho de Eiben e Smith [2003].
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2.5 O Problema Dinamico de Roteamento de Veiculos

O Problema Dinamico de Roteamento de Veiculos (PDRV) possui as mesmas
caracteristicas do PRV, além de apresentar mudancas no ambiente ou na demanda ao

longo do tempo, como, por exemplo:

® novas requisi¢des de atendimento durante o dia de servico (coleta ou

entrega);
¢ cancelamento de encomendas (coleta ou entrega);

e bloqueio de caminhos, como, por exemplo, uma estrada é interditada a

partir de um momento do dia em funcdo de uma obra;

e velocidade variavel dos veiculos, podendo ser descritas por fungdes que
computam outras caracteristicas do ambiente além da distdncia total

viajada como, por exemplo, horérios propicios a congestionamentos;

¢ indisponibilidade de veiculos ao longo do dia, por exemplo, um veiculo
passa a nao poder exercer coletas e/ou entregas por apresentar um

problema mecénico ao longo do percurso.

Na versdao dindmica do PRV, informagdes estocasticas podem também estar
disponiveis, geralmente obtidas através do histérico de requisi¢des ou de informagdes
sobre o ambiente. Os trabalhos Bent e Van Hentenryck (2004) e Hvattum et al. (2006)

afirmam que poucos trabalhos relatam o PDRV com informagdes estocasticas.

O Capitulo 3 apresenta uma revisao bibliografica sobre o PDRV.

2.5.1 Complexidade e tratabilidade do PDRV

Dado que os problemas da classe dos PRVs sao problemas NP-Dificeis e os PDRVs
precisam geralmente de rapidas respostas para o atendimento dos consumidores, os
algoritmos exatos ainda ndo sdo capazes de resolver com eficiéncia problemas desta
natureza em tempo habil [Ichoua et al., 2000]. Isso faz com que o problema, quando

voltado para o mundo real, seja resolvido na maioria das vezes por heuristicas.
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Larsen [2001] resume bem a situagdo dos métodos exatos para o PDRV: “o
rapido desenvolvimento no hardware disponivel, somado ao grande avanco dos
software de otimizagdo, tem alterado as fronteiras do que pode ser resolvido por
métodos de otimizagdo em um tempo computacional razoavel. No entanto, mesmo
problemas estaticos de roteamento do mundo real tém sido computacionalmente

dificeis para tais métodos”.

Outra dificuldade é observada para a resolugdo dos problemas da classe dos
PDRVs. Suponha que exista algoritmo polinomial exato para resolver os problemas da
classe dos PRVs estédticos em tempo habil. Se discretizarmos o tempo, segundo apos
segundo, pode-se, a cada nova requisicao, considerar a situacdo atual do Problema
Dindmico de Roteamento de Veiculos, com os veiculos em andamento, como uma
variacdo do PRVC estético. Se for aplicado o suposto algoritmo exato, a cada nova
requisi¢do, realocando os veiculos com as novas demandas dindmicas, ndo
necessariamente sera alcancado, ao final, a melhor solucdo possivel, seja qual for o
objetivo a ser minimizado ou maximizado. Isso porque, além da dificuldade
matematica do processo, ele também esta sujeito ao acaso. Uma solucdo 6tima no
instante n pode levar um veiculo, por exemplo, para o lado sul do mapa, e no futuro,
um consumidor dindmico aparecer no lado norte. Isso acaba aumentando os custos no
final da otimizacdo. Visando controlar esta situacdo, alguns pesquisadores criam
estratégias de cobertura do territério [Ichoua et al., 2006; Branke et al., 2005].
Teoricamente, se o algoritmo de roteamento possui, a cada instante de tempo veiculos
bem distribuidos geograficamente, é mais facil atender novas demandas dinamicas, se
comparada com uma configuracdo da frota veicular aglomerada em uma regido do
mapa. Mas tal estratégia pode, por exemplo, aumentar a distancia total percorrida,
devido ao espalhamento da frota, ou aumentar a quantidade de veiculos necessaria
para atender a toda demanda. Se o objetivo é a maximiza¢do dos consumidores
atendidos, pode ser uma tatica interessante. No contexto de uma melhor cobertura,

informagdes histoéricas podem auxiliar no processo de otimizacao.

2.6 O Problema de Roteamento de Veiculos Estocastico

Alvarenga [2005] considera que o PRV Estocastico (PRVE) é uma forma de tratar

alguns tipos de dinamismos de forma antecipada. A maioria dos trabalhos que
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trabalha com versdes estocésticas ou dindmicas do PRV, foca em uma das duas

versoes exclusivamente [Bent e Van Hentenryck, 2004].

Assim como a classe dos PDRVs, o PRVE representa um conjunto de
problemas que consideram a ocorréncia de novos eventos ao longo do tempo.
Diferentemente dos PDRVs, os PRVEs possuem informagdes sobre eventos futuros
(dindmicos), no formato de probabilidades, que sdo disponibilizadas para o algoritmo
de roteamento. Utilizando estas informacdes, o algoritmo de roteamento pode tentar
otimizar sua alocagdo de recursos, baseando-se nas probabilidades disponibilizadas

sobre os provaveis eventos.

Nesta classe de problemas, os consumidores e suas demandas sdo variaveis
aleatorias discretas ou continuas. Informagdes probabilisticas sobre eventos futuros
sao usadas para construir uma solugdo que otimiza o valor esperado de uma funcao
objetivo [Ichoua et al., 2006].

O problema base desta classe é o Problema do Caixeiro Viajante Probabilistico,
em que cada consumidor possui uma probabilidade de requisitar um servigo. O
objetivo é encontrar uma rota que minimiza a distdncia total percorrida. Este

problema foi proposto por Jaillet [1985].

O Problema de Roteamento de Veiculos com Demanda Estocastica possui
veiculos de capacidade fixa e consumidores com uma provavel demanda para
atendimento. A demanda é representada através de distribuigdes de probabilidade.
Assim, o veiculo ndo deve ultrapassar sua capacidade de carga, utilizando, como
previsao, as informagdes histéricas disponiveis. Detalhes sobre este problema podem
ser obtidos no trabalho de Secomandi [2000].

Ja no Problema de Roteamento de Veiculos com Consumidores Estocasticos,
cada consumidor possui determinada probabilidade de requisitar o servigo. Esta é
uma extensdo do Problema do Caixeiro Viajante Probabilistico. Mais informacgdes e

detalhes sdo encontrados em Waters [1989].

A Secdo 3.4 apresenta uma revisdo bibliogrifica de métodos que tratam
diferentes PRVEs.



2.7. SUMARIO DO CAPITULO 31

2.7 Sumario do capitulo

Este capitulo apresentou diferentes taxonomias para os problemas da classe dos PRVs.
A mais genérica delas é apresentada no trabalho Gendreau e Potvin [1998], na qual os
pesquisadores subdividem a classe em quatro principais problemas que se

diferenciam basicamente por duas caracteristicas:
¢ Com ou sem capacidade de carga nos veiculos;
¢ Um ou mais pontos de coleta.

Ao longo do capitulo foram apresentadas duas formulages para resolver o
PRVJT, que estd diretamente relacionado com a versio do PDRV tratada neste
trabalho. A primeira formulacdo é especifica para o PRV]T, e outra é baseada no
Problema de Particionamento de Conjunto (PPC), que também pode servir como base
para a resolucdo de uma série de problemas combinatérios, o que inclui a classe dos
PRVs. Foi discutida a complexidade de se resolver as versoes estaticas e dindmicas do
PRV.

Foram apresentadas também algumas caracteristicas do PDRV e do PRVE
encontradas na literatura. O Capitulo 3 apresenta uma revisdo bibliografica sobre o
PDRYV e sobre o PRVE.






Capitulo 3

Revisao bibliografica

3.1 Consideragoes iniciais

Devido a variedade de problemas que derivam as classes dinamicas e estocasticas do
PRV, este capitulo é subdividido. Trabalhos que tratam a dinamicidade dos pedidos
com os veiculos ainda parados no depdsito sao apresentados na Segao 3.2. A Segdo 3.3
apresenta trabalhos que consideram alteragdes no ambiente ou na demanda ao longo
do dia. Na Secado 3.4 sao descritos alguns trabalhos que resolvem o PRVE. O sumario

do capitulo é apresentado na Secao 3.5.

Do ponto de vista da classificagdo, nao ha conformidade entre as pesquisas do
PDRV e do PRVE, como existe no PRV estatico. Pesquisadores tratam o problema
considerando diferentes formas de dinamismo e diferentes informacdes histéricas

como descrito ao longo deste capitulo.

O trabalho de Kilby et al. [1998] apresenta um estudo sobre a mudanca
paramétrica, em que os autores avaliam o impacto nos resultados das heuristicas de
acordo com o grau de dinamismo imposto ao PDRV, em que, quanto mais alto o grau
de dinamismo, maior é o ntimero de eventos dindmicos que ocorrerem no ambiente.
Esta estratégia de variar os graus de dinamismo também ¢é aplicada nos trabalhos de
Alvarenga [2005] e Bent e Van Hentenryck [2004]. No caso do trabalho de Kilby et al.
[1998], o tnico tipo de evento dindmico estudado é o conhecimento de novos
consumidores pelo algoritmo de roteamento ao longo do dia de servico. Além disso,
eles propdem uma base de testes para o PDRV estendendo uma base de dados do

PRV estatico, adicionando as seguintes caracteristicas especificas:

¢ momentos em que consumidores sdo conhecidos pelo algoritmo de

roteamento;
® tempo de servigo de cada novo consumidor;

e aumento do nimero de veiculos disponiveis: de 25 para 50.

33
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A extensdo da base de testes proposta no trabalho Kilby et al. [1998] é similar a

realizada neste trabalho. Mais detalhes na Sec¢ao 4.3.1.

Montemanni et al. [2005] aplicam os conceitos do PDRV em um problema do
mundo real, propondo um algoritmo baseado na meta-heuristica conhecida como
Colonias de Formigas (CF). Mais detalhes sobre CF sdo encontrados no trabalho
Dorigo et al. [1996]. Como critérios da simulacdo, Montemanni ef al. [2005] consideram
que os veiculos viajam em uma velocidade constante, além do trabalho buscar a
reducdo do tempo total de atendimento aos consumidores. Os autores apresentam um
projeto de software definindo de maneira clara um gerenciador de eventos que
funciona como a interface entre o sistema otimizador e o ambiente, em que as novas
demandas sdo capturadas. Eles identificam também os diferentes tipos de PDRVs,
sendo que suas defini¢des possuem uma interseccdo clara com os tipos de PRVs
descritos no trabalho de Gendreau e Potvin [1998], citados na Sec¢do 2.2. Parte da
arquitetura do software descrito neste trabalho foi baseada na organizacdo de
Montemanni et al. [2005].

Um trabalho similar a Montemanni et al. [2005] é o descrito por Gendreau et al.
[1999], em que uma diferenca basica pode ser observada entre eles: Em Gendreau et al.
[1999] a chegada de uma nova demanda durante o periodo de atendimento a outros
consumidores pode alterar o destino do préximo consumidor que um veiculo esta
para visitar (na literatura esta técnica é conhecida como desvio). Em Montemanni et al.
[2005] isso ndo acontece, pois a nova requisicdo pode alterar alocagdes veiculares
somente depois do préximo consumidor a ser visitado pela frota de veiculos. O
tratamento destas alteracdes deve ser feito de maneira cuidadosa, sendo que uma das
importantes caracteristicas do PDRV é o tempo de comunicacdo entre o algoritmo de
roteamento e a frota de veiculos. Mais detalhes sobre a técnica de desvio sdo

encontrados na Secao 3.3.3.

Para tratar o Problema de Roteamento de Veiculos com Tempo de Viagem
Dependente do Tempo, Ichoua et al. [2003] propdem um algoritmo que utiliza a meta-
heuristica Busca Tabu e técnicas de paralelismo. Ichoua et al. [2003], diferentemente da
maioria dos pesquisadores do PRV, descrevem um ambiente em que os veiculos ndo
seguem tempos de viagens constantes, ja que outros fatores, além da distancia viajada,
podem influenciar no tempo de viagem dos veiculos. O fator utilizado para variar o
tempo de viagem ¢é a hora atual do dia que, segundo os autores, possui forte
influéncia sobre a velocidade dos veiculos. Por este motivo, o problema é nomeado

com a extensdo “dependente do tempo”. Um exemplo para demonstrar que o tempo
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de viagem é dependente da hora do dia sdo os congestionamentos urbanos, que sao
mais frequentes em determinados intervalos do dia, ocorrendo geralmente na

chegada e saida de funciondrios de seus respectivos locais de trabalho.

Além de tratar o dinamismo apresentando novos pedidos de coleta durante o
processo de atendimento, Alvarenga [2005] trata também o cancelamento de pedidos.
Alvarenga [2005] trata o PDRV utilizando a bem conhecida base de testes de Solomon
[1987] para o Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo. Desta
forma, a comparacdo dos resultados obtidos no PDRV torna-se simples, pois o
objetivo passa a ser a aproximagdo dos resultados do seu sistema aos resultados
obtidos pelos sistemas que resolvem o PRV]T estatico. Em seu trabalho, Alvarenga
[2005] demonstra que métodos que aproveitam suas solucdes ja conhecidas, mesmo
depois de receber uma notificacgdo de alteracdo no ambiente, possuem maior
qualidade se comparados aos chamados algoritmos de re-otimizacdo, que se
caracterizam por reiniciar o processo de otimizagdo ao receberem notificagdes sobre
alteragdes no ambiente. Outra contribuicdo de Alvarenga [2005] é a clara diferenciacao
dos problemas em tempo real e dos problemas online. Ele define que problemas em
tempo real sdo aqueles que estdo sujeitos a algum tipo de dinamicidade e, a0 mesmo
tempo, devem responder as novas requisi¢des em tempo hdbil. Ja os problemas do
tipo online sdo aqueles que precisam de respostas mais rapidas para as alteragdes no

ambiente.

Tanto os problemas em tempo real quanto os problemas online quase eliminam
a possibilidade de aplicagdo de métodos de re-otimizagdo, pois fica impraticavel
reiniciar o processo de busca por solucdes quando existe a necessidade de,
rapidamente, alterar a alocagdo dos veiculos em atividade. Neste contexto, se tornam
muito mais atraentes os métodos que aproveitam suas solucdes conhecidas antes da
alteracdo no ambiente para adequa-las as novas demandas, embora esta adequacao

nao seja tao trivial.

3.2 Requisi¢oes dinamicas antes do inicio do dia de
servico

Alguns pesquisadores caracterizam o PDRV com a frota veicular ainda parada no

deposito central. Simulam a situacdo de, por exemplo, o algoritmo de roteamento



36 CAPITULO 3 — REVISAO BIBLIOGRAFICA

estar calculando o escalonamento dos veiculos antes do inicio do dia e, em um
momento anterior ao da partida dos veiculos, novos pedidos sdo requisitados ao
sistema, alterando a requisi¢do inicial e transformando o PRV estatico inicial em uma
versao do PDRV. A partir da(s) nova(s) requisicao(des) existe um novo problema

estatico que deve ser resolvido, utilizando ou ndo a solug¢ao do problema passado.

O trabalho de Alvarenga [2005] trata exatamente este cendrio. Considera que
seu horizonte de planejamento possui 60 minutos, e que novos pedidos chegam ao
sistema de roteamento entre os minutos 45 e 55. Para avaliar seu algoritmo, Alvarenga
[2005] considera dois graus diferenciados de dinamismo (a definicio de grau de
dinamismo é dada na Secgdo 4.3.1.1). No primeiro deles, 30% dos consumidores
surgem entre os minutos 45 e 55. No segundo cenério, é considerado que 50% dos

consumidores fazem o pedido no mesmo intervalo de tempo descrito.

O objetivo de Alvarenga [2005] é mostrar que seu método hibrido é capaz de
responder com eficiéncia, mesmo recebendo as requisicdes dindmicas. Comparando
com os resultados do PRV]T estatico, ele mostrou a eficiéncia do seu algoritmo de

roteamento para este tipo de ambiente dinamico.

3.3 Requisi¢oes dinamicas durante o dia de servico

A maioria das pesquisas sobre o PDRV e sobre o PRVE trata o dinamismo com a frota
veicular em andamento. Ao longo desta secdo sdo apresentadas diferentes abordagens

sobre esta classe de problemas.

3.3.1 Subdividindo o tempo dia de servico em periodos

Alguns trabalhos dividem o dia de servico e tratam as partes do PDRV como varias
instancias de um PRV estético. Seguindo esta linha podemos citar, por exemplo, Bent
e Van Hentenryck [2004], Chen e Xu [2006] e Hvattum et al. [2007].

Chen e Xu [2006] resolvem a demanda estatica (antes do dia comecar) através
da formulacdo do Problema de Particionamento de Conjuntos (PPC), descrita na
Secdo 2.4.3 deste trabalho. No trabalho de Chen e Xu [2006], o PPC é resolvido

utilizando o software de programacao matematica CPLEX.
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A abordagem de roteamento utilizada no PDRV é periddica. Durante a fase

dindmica do problema, em cada periodo, uma nova instancia do PPC é resolvida.

Chen e Xu [2006] minimizam a distancia total percorrida pela frota de veiculos.
Nao consideram informagdes histéricas para prever os consumidores futuros,
tratando, assim, de uma versdo exclusivamente dindmica do problema. Eles
consideram que toda a demanda deve ser atendida ao longo do dia de servico do
PDRV.

Para mostrar a eficiéncia do modelo proposto, Chen e Xu [2006] comparam sua

proposta com dois métodos diferentes na estratégia de roteamento dos veiculos:

® o primeiro deles é baseado no Push-forward Insertion Heuristic (PFIH).
Neste modelo, sempre que uma requisicio chega ao sistema de
roteamento, 0 mesmo insere o consumidor de forma gulosa na solucdo
existente. Mais detalhes a respeito do algoritmo guloso PFIH podem ser

vistos na Secdo 6.2.2.4;

* o0 segundo ndo considera um tempo limite para a execugdo do algoritmo
exato que resolve o modelo de particionamento de conjuntos em cada
periodo do dia. O CPLEX pode demorar o tempo que for necessério
resolvendo o modelo de particionamento de conjuntos de forma 6tima,
ndo sendo interrompido ao longo de sua execucdo. Vale ressaltar que a
resolucdo 6tima é para um subconjunto R’ de rotas, que ndo contempla
todas as rotas possiveis. Mais detalhes sobre a aplicagdo da formulagao do
PPC no PRV sdo encontrados na Secao 2.4.3. Na pratica, esta estratégia é
irreal, pois o algoritmo de roteamento precisa fornecer aos veiculos em
transito as novas ordens antes que seja tarde demais. Chen e Xu [2006]
argumentam que, assim, podem medir o gap entre a abordagem proposta
por eles e um universo imaginario, que resolve com exatidao o PPC com
um conjunto de rotas reduzido R” ao longo dos vérios periodos do dia no
PDRV.

Chen e Xu [2006] conseguiram mostrar, neste cenario dindmico, que a
abordagem proposta por eles ¢ melhor que a insercdo heuristica de consumidores,
amplamente utilizada na literatura (vide Bent e Van Hentenryck [2004] e Oliveira et al.
[2007]). Outro ponto positivo do trabalho é a medida de qualidade entre a proposta

dos autores para um ambiente simulado que ndo possui tempo limite de
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processamento nos periodos. Ou seja, mesmo interrompendo o processamento de
cada periodo no tempo predeterminado em sua versao periédica, a solugdo final
apresenta resultados estatisticamente equivalentes, se comparada as situagdes em que

a resolucao do PPC nao possui limite de tempo.

2

Esta subdivisdo do dia de servico é interessante para simplificar a
implementacdo do sistema de otimizagdo. O ponto negativo desta abordagem ¢é o
tempo que o sistema otimizador leva para responder as novas requisi¢des dinamicas.
A melhor solugao possivel em um PDRV pode depender diretamente do tempo que o
algoritmo de roteamento possui para realocar a frota veicular, em funcdo do
posicionamento dos consumidores. Se eles se locomovem com o passar do tempo,

cada vez menos possibilidades no roteamento estao disponiveis.

3.3.2 Estratégias de espera para o PDRV

Alguns trabalhos que tratam as requisicdes dindmicas durante o dia de servico
utilizam uma estratégia de espera veicular programada para maximizar a quantidade
de clientes atendidos, além de reduzir ainda mais a distancia total viajada no PDRV
ou no PRVE.

Quando um veiculo termina o processo de atendimento em algum cliente, ele

pode:

¢ imediatamente se dirigir para o préoximo consumidor (ou para o depdsito,

finalizando a rota); ou

e ficar parado nas proximidades do consumidor que acabou de atender,

efetuando uma espera programada.

Obviamente, o veiculo ndo pode esperar por muito tempo, pois suas entregas
futuras podem ser comprometidas, j4 que os consumidores ainda ndo atendidos
também possuem janelas de tempo rigidas que ndo podem ser violadas. Existe,

portanto, um intervalo de tempo que o veiculo pode esperar.

A Figura 3.1 apresenta um cendrio em que o veiculo ndo efetua esperas
controladas, percorrendo seu trajeto sem interrupcdes, gastando tempo somente
viajando entre um consumidor e outro e efetuando servicos. Nesta figura, sao

mostrados dois instantes de tempo distintos: o primeiro é quando o algoritmo de



3.3. REQUISICOES DINAMICAS DURANTE O DIA DE SERVICO 39

roteamento é informado sobre a existéncia do consumidor cs; e, no segundo, é quando

o algoritmo de roteamento reage a nova demanda, informando o novo planejamento.

Q consumidor dindmico

Q consumidor estéatico

O deposito central

, aresta programada
(ainda néo percorrida)

\04 --------------- '\O‘ .................. ___, aresta percorrida pelo
veiculo

1° instante 2° instante

Figura 3.1 - Alocacdo veicular sem espera veicular programada

Como o veiculo j& completou duas arestas da viagem {(depdsito, c1); (c1,c2)}, o
novo consumidor ¢s apenas pode ser inserido entre as possibilidades deixadas pelas
arestas: {(cy,c3); (c3,ca); (cs, deposito)). Neste exemplo (Figura 3.1, 2° instante) o
consumidor ¢s foi inserido entre os consumidores c; e ¢3, gerando o novo roteamento

{(c2,c5); (c5,c3); (c3,c4); (ca, depisito)}. Esta estratégia se chama dirigir primeiro (DP).

A Figura 3.2 apresenta a mesma demanda da Figura 3.1, mas com o veiculo
efetuando uma espera programada apés o atendimento do consumidor c¢;. Desta
forma, a insercdo do novo consumidor cs pode ser feita sobre mais possibilidades, ja
que existe uma maior quantidade de arestas ainda nao percorridas: {(ci,c2); (c2,¢3);
(c3,c4); (cs, deposito)], se comparada com a estratégia DP. Assim, o algoritmo do
roteamento pode efetuar uma melhor alocagdo para o veiculo, como mostrado na
Figura 3.2 (2° instante), se comparado a alocacdo da Figura 3.1 (2° instante). Esta

estratégia se chama esperar primeiro (EP).

consumidor dindmico

deposito central

Q consumidor estéatico

, aresta programada
(ainda ndo percorrida)

@‘\04 ................... @\O PR @ aresta percorrida pelo
- - veiculo

aguardando aguardando
1° instante 2° instante

Figura 3.2 - Alocacao veicular com espera veicular

A estratégia DP possui facil gerenciamento, se comparada a estratégia EP, além

de ser a condicdo adequada para o problema estatico [Gendreau et al., 2006]. A



40 CAPITULO 3 — REVISAO BIBLIOGRAFICA

estratégia EP mantém o veiculo parado em um consumidor até o dltimo instante

possivel [Gendreau et al., 1999].

A estratégia EP (esperando o méximo possivel) gera situacdes ndo desejadas
em um sistema de roteamento no PDRV. Se um veiculo efetua uma espera em um
cliente, como no exemplo anterior, mais possibilidades sdao dadas a ele quando novos
clientes surgem ao longo do tempo. Mas se a espera efetuada for maxima, o veiculo
nao pode mais se atrasar, pois qualquer atraso implicara na violagao de pelo menos
uma janela de tempo dos seus futuros consumidores ainda ndo atendidos. A falta de
possibilidade de atraso também impede que qualquer novo consumidor dindmico seja

inserido nesta rota que ndo possui folga temporal, perdida com a espera programada.

Apesar da literatura no roteamento dindmico ser extensa, poucos trabalhos

relatam a utilizagdo de estratégias de espera veicular [Pureza e Laporte, 2008].

Segundo Pureza e Laporte [2008], poucos trabalhos analisam o impacto das
estratégias de espera na qualidade de solu¢des. Um deles é o Mitrovi¢-Mini¢ e Laporte
[2004], que compara diferentes estratégias de espera para o Problema Dindmico de
Roteamento de Veiculos de Coleta e Entrega com Janela de Tempo (PDRVCE]T).
Experimentos mostram que a estratégia EP tende a produzir rotas mais curtas quando
comparada a estratégia DP. A espera faz com que ocorra um acimulo de pedidos,
oferecendo mais possibilidades para a otimizagdo das rotas. Por outro lado, a EP
necessita de uma maior quantidade de veiculos do que DP. Como os veiculos esperam
muito nos estdgios iniciais do dia de servico, ao final eles ndo possuem folgas para
incluir novos consumidores em suas rotas, precisando de mais veiculos para o
atendimento destas demandas. Mitrovi¢-Mini¢ e Laporte [2004] propdem uma
estratégia hibrida de espera, na expectativa de mesclar os ganhos oferecidos por DP e
EP. Caso a localidade que o veiculo atende no instante atual seja proxima
geograficamente da préxima localidade a ser atendida pela rota, entdo a estratégia DP

é aplicada. Caso contrério, é aplicada a estratégia EP.

Outro trabalho que estuda a estratégia de espera é Branke et al. [2005]. Os
autores tém como objetivo tnico maximizar a probabilidade de um consumidor
dinamico ser atendido, considerando que o depoésito central ndo possui veiculos
extras para serem utilizados no caso de necessidade. Com os veiculos em andamento,
Branke et al. [2005] inserem apenas um consumidor dindmico ao longo do dia para
medir a capacidade que as diferentes estratégias de espera tém de atender o novo

pedido sem descarté-lo. No experimento, o instante que o novo consumidor surge na
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simulagdo é definido por uma distribuicao uniforme. Neste caso, ndo é possivel

utilizar informagdes historicas, o que transformaria o PDRV em um PRVE, pois o

aparecimento do consumidor é imprevisivel (devido a total aleatoriedade da

distribuicao utilizada para o aparecimento do novo consumidor).

Para maximizar a probabilidade do novo consumidor ser atendido, Branke et

al. [2005] avaliam diferentes estratégias:

sem espera: idéntica a estratégia DP definida anteriormente, em que os
veiculos viajam imediatamente quando terminam os servicos em cada

consumidor;

espera no depdsito: aguarda o maximo possivel, mas apenas no depésito.
Utiliza a estratégia EP no depésito e, depois, no atendimento de cada

consumidor, utiliza a estratégia DP;

distancia méaxima: aguarda o maximo possivel no cliente mais distante do
depdsito central. A idéia é manter a frota de veiculos espalhada

geograficamente, cobrindo grande parte do mapa;

espera média: esta estratégia é uma mescla da DP com a EP. O algoritmo
de roteamento calcula qual é a folga de tempo daquela rota, e divide o

tempo de espera igualmente para cada consumidor;

espera baseada na distancia: é uma estratégia EP adaptada, mas o veiculo
ndo espera até o maximo possivel. Em cada consumidor, ele espera um
tempo proporcional a distancia para chegar até o préximo consumidor.
Esta estratégia é semelhante a aplicada por Mitrovié-Mini¢ e Laporte
[2004], em que DP é aplicada para consumidores proximos e EP é aplicado

quando os consumidores sdo distantes geograficamente;

algoritmo evoluciondrio: neste caso o espaco de buscas é o conjunto de
todas as diferentes estratégias de espera. Um ponto interessante do
algoritmo é a avaliacdo de cada cromossomo, ja que o sistema nao sabe
quando o novo consumidor dindmico vai requisitar o atendimento. Para
avaliar os individuos, sdo sorteados 100 instantes distintos através de uma
distribuicdo uniforme. Além disso, também ¢é sorteada a posicao

geografica de cada possivel consumidor. Através deste método, os autores
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tentam maximizar a probabilidade de atendimento do consumidor que

ainda ndo surgiu.

Como previsto pelos autores, o trabalho mostrou que diferentes estratégias de
espera veicular possuem diferentes probabilidades de atender um consumidor futuro.
O experimento mostrou que a estratégia de esperar no depdsito é a pior possivel
dentre as descritas. Efetuar a espera veicular no cliente mais distante do depdsito é
uma estratégia ligeiramente pior que simplesmente ndo aguardar (DP). Considerando
o desempenho de maximizar a probabilidade do atendimento do novo consumidor,
quatro estratégias se apresentaram melhor que DP e bem parecidas entre si: Espera
Média, Espera Baseada na Distancia, Espera Varidvel e a espera definida pelo

Algoritmo Evolucionario.

As diferengas do trabalho de Branke et al. [2005] para o trabalho de Mitrovié-
Mini¢ e Laporte [2004] sdo: (i) Mitrovi¢-Mini¢ e Laporte [2004] consideram o problema
de coleta e entrega e Branke et al. [2005] consideram o PRV (coleta ou entrega); (if)
Mitrovié-Mini¢ e Laporte [2004] minimizam a distancia total enquanto Branke et al.
[2005] maximizam a probabilidade de um novo consumidor ser atendido pelos

veiculos ja em andamento.

Ao longo deste trabalho, experimentos foram realizados para avaliar os
impactos da espera veicular sobre o PDRV que objetiva a minimizagdo da distancia
total viajada pelos veiculos, diferentemente dos outros trabalhos citados nesta segéo,
que reduzem a quantidade de veiculos utilizados. Os resultados foram positivos e
publicados no trabalho Oliveira et al. [2008].

3.3.3 Estratégias de desvio para o PDRV

Como descrito no trabalho Ichoua et al. [2000], uma das formas de minimizar os gastos
de uma frota de veiculos é desviar veiculos em movimento (que ainda ndo chegaram
em seus destinos) para um novo consumidor que eventualmente surgiu
dinamicamente nas proximidades do veiculo. Isso se torna possivel, na pratica,
devido aos equipamentos de GPS e aos software de navegagdo, que podem informar ao

motorista do veiculo a nova rota recalculada em funcao de eventos dinamicos.

Segundo Ichoua et al. [2000], a motivacao para a aplicagdo do desvio de rotas ja
iniciadas e ndo finalizadas vem de aplicagdes nos servicos de correios que precisam

efetuar coletas/entregas em longas distancias. Em alguns casos, enquanto o veiculo
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dos correios se dirige para a préxima localidade, uma nova demanda surge nas

proximidades do caminho até o proximo consumidor.

Os objetivos no trabalho Ichoua et al. [2000] sdo: (i) minimizar a distancia total
viajada pela frota; e (ii) minimizar o atraso para o atendimento dos clientes (é
considerado o problema sem janela de tempo rigida). Para tratar o desvio, classificam

as arestas do problema em trés categorias:
® arestas que o veiculo ja completou;
e aresta que o veiculo esta atualmente percorrendo;
e arestas que estdo programadas para o veiculo percorrer no futuro.

A maioria dos trabalhos que tratam o PDRV considera que apenas as arestas
de movimentos programados podem ser alteradas, sem considerar que podem
interromper o movimento atual do veiculo para atender novas demandas. O trabalho
de Lorini et al. [2011] foi o tnico encontrado na literatura que considera a
possibilidade da mudanca em tempo real das arestas que estao sendo percorridas
pelos veiculos da frota. Outros trabalhos que consideram estratégias de desvio sao
Regan [1997] e Gendreau et al. [1999].

3.4 Informacgoes histdricas sobre requisi¢oes de clientes

Se no PDRV estdo disponiveis informagdes histéricas sobre algum conjunto de
eventos dindmicos, entdo o problema passa a ser o PRV Estocastico (PRVE). Como ja
citado no Capitulo 2, o PRVE é uma forma de tratar alguns tipos de dinamismos de

forma antecipada [Alvarenga, 2005].

A utilizacdo de informacdes histéricas para a resolucdo do PRVE é investigada
em Hvattum et al. [2004]. A informacao histérica considerada é relacionada a ordem
no aparecimento de novos consumidores. Isso pode aumentar consideravelmente a
qualidade da solugdo final do sistema de roteamento que trata o problema, pois
situagdes podem ser tratadas antes mesmo de ocorrerem durante o periodo de servico.
A previsdo destas situagdes pode consideravelmente amenizar o impacto da
dinamicidade do PRVE.
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Bent e Van Hentenryck [2004] apresentam uma abordagem nomeada de
Multiplos Cendrios para resolver o PRVE. Seus resultados indicam consideraveis
melhorias para a abordagem que considera as informacdes histéricas do problema, se
comparada a versao puramente dindmica. A base de testes de Solomon [1987], que
apresenta informacdes para o PRVJT, foi adaptada por Bent e Van Hentenryck [2004]
com as informacdes relacionadas as requisi¢des dindmicas necessarias em seu
trabalho. Eles estudam o problema com dois graus de dinamismo distintos: 30% e
80%. O horizonte de tempo é subdividido em 4 periodos (estratégia idéntica a
apresentada na Secao 3.3.1). O periodo # representa a demanda conhecida antes dos
veiculos sairem do depésito. Os periodos t1, t» e t; podem ser visualizadas como
manh3, inicio da tarde e tarde, respectivamente. As informacdes estocasticas em Bent
e Van Hentenryck [2004] sdo em relacdo ao instante que cada consumidor vai
requisitar o atendimento. Os autores consideram a categoria da instancia de Solomon
[1987] para determinar diferentes probabilidades. Mais detalhes sobre as categorias
das instdncias sdo encontrados na Segdo 4.3. Este trabalho também mostra que a
manutencdo de mdltiplos planejamentos é fundamental na obtencdo de solugdes de

alta qualidade no PDRV, mesmo quando nao existe informacao estocastica disponivel.

Ichoua et al. [2006] apresentam uma estratégia que utiliza informagoes
histéricas para gerenciar o tempo de espera nos consumidores. O mapa da cidade é
dividido em quadrantes e apenas informagdes histéricas dos consumidores em

quadrantes préximos ao veiculo sdo consideradas.

No trabalho de Ichoua et al. [2006] a area é particionada em | zonas geograficas
(quadrantes). Os consumidores sdo agrupados de acordo com suas janelas de tempo.
Por exemplo, todos os consumidores que possuem janela de tempo de 13:00 as 13:30
estdo em um mesmo grupo w (W = {wi, wz, w3, ..., wmf). Sdo definidos também tipos de
consumidores, em que os consumidores do mesmo tipo estio na mesma zona
geogréfica e também estdo no mesmo grupo, ou seja, possuem a mesma janela de
tempo. Assim como a maioria dos trabalhos que tratam o PDRYV, Ichoua et al. [2006]
nao consideram a possibilidade de desvio, como os exemplos da Secao 3.3.3.
Diferentemente da maioria dos trabalhos que tratam alguma variagdo do PRV]JT, os
veiculos ndo sdo permitidos chegar em consumidores antes da abertura de sua janela
de tempo. Este fator aumenta o risco de ser afetado por eventuais congestionamentos
no mundo real, por exemplo. Por outro lado, este sistema fornece uma alternativa
para atender eventuais novos consumidores com mais facilidade. Cada quadrante é

associado a um processo de Poisson. Este processo descreve a taxa de aparecimento
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de novos consumidores ao longo do tempo. Desta forma, Ichoua et al. [2006] verificam
se, no quadrante atual, e nos quadrantes vizinhos, a probabilidade de aparecer novos
consumidores é alta no horario corrente do dia. Se for, eles optam por efetuar uma

espera veicular no consumidor que acabou de ser atendido.

3.5 Sumario do capitulo

Neste capitulo foi apresentada a revisdo bibliografica dos trabalhos relacionados ao

tema central deste doutorado.

Inicialmente, foi descrita a estratégia do tratamento de requisi¢des dindmicas,
enquanto os veiculos ainda estao parados no depésito central (antes do inicio do dia
de servico). Os trabalhos que consideram requisicdes dindmicas durante o dia de
servigo sdo apresentados, sendo sdo destacados trés grandes grupos, que podem se
relacionar entre si. O primeiro deles é a forma de visualizar o PDRV como uma
sequéncia de PRV Estéticos. Até que o ambiente ou a demanda ndo sofra alteragdes,
um PRV Estético deve ser resolvido ao longo do dia de servigo. Isso facilita a forma de
tratar o PDRV, mas obriga que os pesquisadores desenvolvam eficientes algoritmos

para as versoes estaticas do problema.

Posteriormente, este capitulo apresentou as estratégias de espera veicular

programada, que na dltima década foram aplicadas com sucesso no PDRV.

A estratégia de desvio empregada no PDRYV foi descrita, seguida de trabalhos
que utilizam informagdes histéricas acerca do PRV. Foram apresentados alguns dos

tipos mais usados de informagoes que podem auxiliar na resolucao do PRVE.

Este trabalho ndo analisa as estratégias de desvio, espera veicular e previsdes
através de informagdes histéricas. A analise se concentra na variagdo do tipo de
roteamento (online e duas variagdes periddicas). Assim é possivel realizar uma andlise
efetiva, sem a interferéncia de ruidos oriundos de outras técnicas para melhoria do
PDRV. Em aplicacdes reais, torna-se interessante mesclar as conclusdes destes

diferentes autores para obten¢do de ganhos sobre a resolucdo do PDRV.






Capitulo 4

Metodologia

4.1 DefinigOes iniciais

A pesquisa desenvolvida neste trabalho foi de carater experimental. Foram efetuadas
simulacdes de demandas dindmicas, juntamente com a aplicagdo dos algoritmos de
roteamento para a avaliacdo da eficicia dos modelos em avaliagdo (online e duas
variagdes periddicas). Tal investigacdo, empirica, tem como principal finalidade
comparar as abordagens online e periddica, que diz respeito as relagdes de causa e
efeito dos algoritmos de roteamento testados sobre o PDRV (mais detalhes sobre a

hipétese podem ser vistos adiante na Segao 4.2).

Este trabalho considera o PDRV com novas requisi¢des dindmicas ao longo do
dia do servigo. Em outras palavras, com os veiculos ja em andamento, novos clientes
podem solicitar atendimento. Para isolar a comparagdo no experimento entre os
algoritmos de roteamento avaliados, ndo sdo utilizadas informacdes estocdsticas sobre
os pedidos que podem ocorrer dinamicamente ao longo do dia. Esta utilizacdo é um
interessante objeto de estudo futuro. Em tese, o algoritmo de roteamento periédico
tende a aumentar sua qualidade com a utilizagdo de informagdes histéricas sobre o
comportamento dos clientes dentro de uma determinada regido. Estas informagdes,
em conjunto com estratégias de espera, podem melhorar a qualidade dos algoritmos

de roteamento.

Para realizar a investigacdo empirica, este trabalho propde um simulador de
ambiente. Inicialmente, este simulador emula a demanda inicial do dia de servico,
disponibilizando um problema estatico para ser resolvido pelo algoritmo. Assim que
o algoritmo possui uma solucdo para a demanda inicial, é informado o planejamento
para a frota veicular. Com hora marcada, os veiculos saem do depésito, seguindo o
planejamento inicial criado pelo algoritmo de otimizacdo. Durante o dia de servigo no
PDRYV, ja com os veiculos em andamento, novas demandas dinadmicas informadas
pelo simulador podem surgir na 4rea de cobertura, e os algoritmos de roteamento

devem otimizar suas rotas planejadas com a nova situacdo, e, posteriormente,

47
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informar para cada veiculo o seu novo planejamento. Mais detalhes sobre o processo
de simulacdo do PDRV podem ser encontrados no Capitulo 5. Dado que o algoritmo
de roteamento recebeu a informacdo da nova demanda, este pode reagir basicamente
de duas formas: (i) de forma rapida; ou (i7) em tempos pré-programados, acumulando
assim requisi¢cdes dindmicas e resolvendo diversos problemas estéaticos ao longo do
dia de servico. E neste contexto, como descrito na Segao 1.2, que esta tese investiga a

seguinte pergunta:

Durante a resolugio do PDRYV, seria mais vantajoso reagir ao ambiente
rapidamente quando novos pedidos sdo requisitados, ao invés de esperar

instantes pré-programados com tempos mais longos para processamento?

Esta pergunta foi levantada nesta tese porque, com frequéncia, outros

trabalhos na literatura utilizam a abordagem periédica para resolver o PDRV.

Do ponto de vista da otimizagdo para replanejamento das rotas, o acimulo de
pedidos pode ser interessante, pois o algoritmo de roteamento tem a possibilidade de
encontrar uma solugdo que considera uma quantidade maior de variaveis de decisao,
que muitas vezes se influenciam. Além do acimulo de pedidos, o roteamento
periddico pode usar ao seu favor um tempo maior para o processamento das

requisicoes.

Apesar das vantagens da abordagem periédica, este trabalho propde o
roteamento online para o tratamento do PDRV. Para investigar a pergunta
apresentada nesta se¢do, uma hipotese foi estabelecida e é discutida na Secao 4.2.
Além do tratamento online, esta tese também investiga uma variacdo da abordagem
periédica, que realiza o acimulo de pedidos, mas ndo utiliza todo o tempo de
processamento disponivel para informar o novo planejamento aos veiculos. Esta
altima abordagem de roteamento utiliza o mesmo tempo de processamento do
algoritmo online, mas nao inicia o algoritmo logo que o pedido é realizado. O inicio do

algoritmo acontece periodicamente em instantes pré-programados.
Assim, os algoritmos de roteamento avaliados nesta tese sao:

e online, que dispara o algoritmo de otimizagdo assim que um pedido é

realizado, e possui curto tempo de processamento;
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e periddico 1, comumente encontrado na literatura, que acumula pedidos e
executa o procedimento de otimizacdo até o inicio do proximo algoritmo

periddico;

e periddico 2, que acumula pedidos, mas executa o procedimento de
otimizagdo rapidamente, com o mesmo tempo de processamento do

roteamento online.

O restante do capitulo apresenta os componentes metodolégicos utilizados na
tentativa de responder a pergunta principal da tese. Na Secdo 4.3, é apresentada a
base de testes utilizada pelo simulador. O experimento é discutido na Secao 4.4. As

consideragdes finais sobre este capitulo sao apresentadas na Segao 4.5.

4.2 Hipotese da tese

O objetivo central desta tese é demonstrar que uma abordagem mais rédpida para o
roteamento no PDRV pode ser mais eficaz, se comparado aos tratamentos que
acumulam os pedidos, respondendo-os em intervalos de tempo iguais e bem

definidos.
Assim, a hipétese H desta tese pode ser definida como:

H: Utilizando um competitivo algoritmo para alocagio de veiculos, o
roteamento online para atendimento de novos pedidos no PDRV pode ser

estatisticamente mais eficaz se comparado ao roteamento periddico.

O competitivo algoritmo utilizado para avaliagdo da hipdtese é apresentado na
Secdo 6.2.

4.3 Base de testes

Para comparar os tipos de roteamento em analise, faz-se necessario:

® ser capaz de simular ambientes;
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e considerar diversos tipos de ambiente na simulagao.

Para a simulacdo de ambientes, este trabalho criou um simulador evento-
discreto como base de toda a experimentagdo. O simulador faz o papel do mundo
real, onde toda a emulagdo é executada. Mais detalhes sobre o processo de simulagao

podem ser vistos no Capitulo 5.

Para tratar diferentes tipos de ambiente, esta secdo fornece informacdes sobre a
extensdo da base de testes de Solomon [1987], que servem de entrada para o
simulador desenvolvido. A base de Solomon [1987] é amplamente reconhecida pela
literatura, sendo a principal base de comparacao entre trabalhos que pesquisam
variagdes do PRV]T.

Na base de Solomon [1987], existem 56 instancias que sdo divididas em seis
grupos de instancias: R1, R2, C1, C2, RC1 e RC2. As instancias dos grupos R1 e R2
apresentam consumidores com as coordenadas euclidianas aleatorias (consumidores

distribuidos aleatoriamente no espago bidimensional), como mostrado na Figura 4.1.
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Figura 4.1 - Exemplo da disposicao dos consumidores das classes R1 e R2

Ja as instdncias dos grupos Cl e C2 apresentam os consumidores em

conglomerados (Figura 4.2).
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Figura 4.2 - Exemplo da disposi¢ao dos consumidores das classes C1 e C2

As instancias dos grupos RC1 e RC2 apresentam um misto das duas primeiras

caracteristicas (esparsos e aglomerados), como mostrado na Figura 4.3.
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Figura 4.3 - Exemplo da disposicao dos consumidores da classe RC1 e RC2

Uma caracteristica entre os grupos R1, C1 e RCl é que suas instancias
possibilitam que poucos consumidores sejam atendidos por um veiculo, necessitando
de uma frota maior para atender toda a demanda. Tal fato ocorre, por exemplo,
porque cada consumidor possui uma alta demanda de carga e/ou uma curta janela de
tempo. Ja os tipos R2, C2 e RC2 apresentam a necessidade de poucos veiculos
disponiveis para o atendimento de toda a demanda, assim apresentando uma grande

quantidade de consumidores em cada rota da solugdo. Tal situacdo pode ser
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explicada, por exemplo, porque os consumidores demandam pouca carga e/ou largas

janelas de tempo, facilitando a alocagdo de um veiculo para vérios consumidores.

A base de testes original de Solomon [1987] para o PRVJT pode ser encontrada

no endereco:

http://neo.lcc.uma.es/radi-aeb/WebVRP/data/instances/solomon/solomon_100.zip

4.3.1 Extensao da base de Solomon [1987]

Para ser capaz de simular um dia de servigo do PDRYV, faz-se necessdria a inclusdo de
informagdes na base de testes de Solomon [1987]. Para estender a base de testes
original e para estudar diferentes tipos de cendrios, foram selecionadas aleatoriamente
seis instdncias de Solomon, uma de cada grupo da base original: C101, C203, R106,
R202, RC104, RC208. Para a adequacdo destas instancias estaticas ao PDRV, alguns
fatores foram considerados na extensdo, tendo como base a avaliacdo da hipétese
central da tese em diferentes cenarios. Estes fatores, detalhados nas préximas segdes,

sdo:
e Grau de dinamicidade de pedidos;
¢ Horario limite para requisi¢des dindmicas;
e Distribuigdo dos pedidos dindmicos em funcao do tempo.

4.3.1.1 Graus de dinamismo

O grau de dinamismo descreve o percentual de pedidos dindmicos, se comparado a
quantidade total de pedidos do PDRV. Outros trabalhos também utilizam esta
caracteristica de ambiente para avaliar a qualidade de seus algoritmos dinamicos

como, por exemplo, Bent e Van Hentenryck [2004] e Alvarenga [2005].
p p ry &

Dois graus de dinamismo foram utilizados neste trabalho: 25% e 75% dos
consumidores. Isso significa que, no primeiro caso, 75% dos consumidores sado
conhecidos antes da saida dos veiculos do depésito e 25% dos veiculos sdo conhecidos
entre 8 e 18 horas, ou seja, dinamicamente. No segundo caso, 25% dos consumidores
sao conhecidos ainda na versdo estatica do problema, e o restante é conhecido na fase

dindmica.
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4.3.1.2 Horario limite para requisicdes dinamicas

Como o roteamento periédico foi avaliado neste trabalho, foram utilizados horarios
limite para as requisi¢des dindmicas. Se tal componente ndo fosse considerada nas
instancias estendidas, alguns pedidos dinadmicos poderiam ser atendidos pelo
algoritmo de roteamento online, e ndo ser atendidos pelo algoritmo de roteamento
periddico, devido a natureza de seu funcionamento. Para comparar os trés tipos de
roteamento, sem beneficiar o roteamento online, este trabalho aplicou o horario limite

para as requisi¢des dindmicas.

Nesta base de testes estendida, ndo existem pedidos préximos ao término do
dia de servico, de maneira que seja impossivel atender todas as requisigdes,
independente do algoritmo de roteamento utilizado. Por exemplo, se é utilizado o
roteamento periddico que divide o dia em 10 partes, o hordrio limite para o

aparecimento de novos consumidores é 16 horas. Este caso é exemplificado na Figura
4.4.
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Figura 4.4 - Linha do tempo para algoritmos periédicos de 1 em 1 hora

No caso em que existem 10 periodos (com 8 execucdes de algoritmos ao longo
do dia), os consumidores dindmicos podem surgir entre 8 e 16 horas. Qualquer
consumidor que surja apés este horério limite podera nao ser atendido. Um segundo
caso é também considerado nesta base estendida (com hora limite de 17 horas para
requisi¢des dindmicas). Assim, é permitida a execucdo de algoritmos peridédicos que
dividem o dia em 20 partes iguais, tendo 30 minutos para a execugdo cada um dos 18

algoritmos dinamicos. A Figura 4.5 apresenta este caso.
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Hora limite para o aparecimento de novos consumidores
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Figura 4.5 - Linha do tempo para algoritmos periddicos de 30 em 30 minutos

4.3.1.3 Distribuicao dos pedidos dinamicos no tempo

Com o objetivo de estudar o comportamento dos algoritmos de roteamento em
analise, também é considerada a distribuicao dos pedidos no tempo. Para isso, foram

utilizadas duas distribui¢des bem conhecidas:
¢  Uniforme;
¢ Normal (gaussiana).

Na distribui¢do uniforme, os consumidores foram espalhados aleatoriamente
entre 8 horas da manha e o horario limite para aparecimento de consumidores
dinamicos (16 ou 17 horas, dependendo da instancia). Na distribuigdo normal, foi
utilizada média de 2 horas apds o inicio do atendimento e desvio padrao de 30
minutos. Se o horério sorteado para o consumidor dindmico requisitar o servigo for
anterior as 8 horas ou posterior ao tempo limite de requisi¢cdes dindmicas, um novo

horério é sorteado.

O horério do surgimento da requisi¢do dinamica também obedece as restrigdes
de janela de tempo. Se o hordrio para requisicdo dindmica de um consumidor foi
sorteado para um instante posterior ao término de sua janela de tempo na base
original, na base estendida a janela de tempo é deslocada, mantendo sua duracao
original, para instantes posteriores na linha do tempo, de maneira a permitir que
aquele consumidor seja visitado durante a simulagdo do dia de servico. Esta decisao
de projeto foi tomada para evitar a comparacdo de resultados que apresentam o
atendimento de todos os consumidores com resultados que nao apresentam. Isso
complicaria a comparagdo da métrica da distancia total percorrida pelos veiculos das
solucdes. Em aplicac¢Oes reais, caso surjam consumidores ap6s determinado horario,

uma alternativa seria armazend-los para o proximo dia tutil. Também foram
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consideradas informag¢des como tempo de viagem e tempo de servico, para que nado
exista instdncia em que ndo seja possivel atender a todas as requisicdes feitas
dinamicamente. Ou seja, em todas as instancias da base de testes estendida é possivel
atender todos os consumidores. Em um sistema de roteamento, as requisicoes feitas
ao longo do dia, que ndo podem ser atendidas por restricio de tempo, sdo
armazenadas para o proximo dia de servigo, se o cliente permitir. Esta possibilidade
nao é considerada nesta extensao, com o intuito de fornecer uma base sélida para a
avaliacdo da hipétese central da tese. Assim, tanto o algoritmo de roteamento online,
como o periddico sempre encontram solugdes vidveis que atendem a todos os

consumidores.

4.3.1.4 Acesso a base estendida

As 48 instdncias estendidas geradas por este trabalho podem ser acessadas no

endereco:

http://bcc.unifal-mg.edu.br/~humberto/doutorado/instanciasEstendidas/

4.4 Experimento

4.4.1 Teste de hipotese

Como descrito na Secao 4.2, a hipétese central da tese H afirma que o algoritmo de
roteamento online pode ser estatisticamente mais eficaz que as abordagens periédicas
para o PDRV. Neste contexto, primeiramente foi utilizada a Analise de Varidncia
(ANAVA) para tentar refutar a hipotese da tese, verificando se os tratamentos sdo
equivalentes do ponto de vista estatistico. A ANAVA testa a hipétese Hy da Equagao
4.1. Esta afirma que todos os tratamentos (algoritmos de roteamento) produzem
médias populacionais estatisticamente equivalentes [Aquino, 1991; Lima, 2000]. A

Equagdo 4.1 apresenta as duas hip6teses da ANAVA:

HO :ﬂonline = ﬂperiédico 1= ﬂperiédico 2

( 41 )
Hl :ﬂonline # ﬂperiédico 1 # ﬂperiédico 2

Assim, seria possivel refutar a hipétese da tese H caso Hy fosse confirmada.

Caso contrario, a hipétese H ainda ndo estaria estatisticamente corroborada, pois um
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dos tratamentos periddicos pode apresentar média inferior, sendo assim mais
adequado ao PDRV. Isso também refutaria a hipotese H. Caso a hipdtese H; seja
considerada estatisticamente mais relevante que Ho na ANAVA, as médias
produzidas pelos algoritmos de roteamento devem ser comparadas diretamente, com
o objetivo de se concluir sobre a hipdtese central da tese H. Os resultados da ANAVA

e da comparacdo direta entre as médias sdo apresentados na Segao 7.3.3.

4.4.2 Delineamento do experimento

E comum encontrar na literatura de algoritmos de otimizagéo e inteligéncia artificial a
comparacdo entre médias de diferentes métodos através do teste t. Este poderia ter
sido utilizado neste trabalho, mas seriam necessarios 48 testes distintos, ja que sado 48
cendrios (instancias) aplicados na simulagdo do PDRV. Para contornar esta questdo,
foi realizada uma ANAVA sobre o Delineamento em Blocos Casualizados (DBC). O
DBC é adequado quando ha a necessidade de estudar o impacto de uma variavel (tipo
de roteamento) sobre o ambiente, eliminando o efeito causado pelos blocos
(instancias), sendo possivel analisar de forma geral os tratamentos (tipos de

roteamento) [Pimentel-Gomes, 2009].

O DBC foi proposto pela primeira vez na experimentacdo agricola [Lima,
2000]. O objetivo era criar um projeto experimental capaz de isolar os efeitos
observados em diferentes tipos de solo (blocos) para analisar diferentes fertilizantes
(tratamentos). Neste trabalho, observa-se algo semelhante, pois é requerida uma
conclusdo geral sobre o tipo de roteamento, independente do cenario em que ele se

apresenta.

No DBC é fundamental existir homogeneidade no mesmo bloco, o que é
garantido pela repeticdo das mesmas situagdes didrias do PDRV através do simulador
implementado. Além da uniformidade dentro do mesmo bloco, o DBC exige
heterogeneidade entre diferentes blocos, o que é assegurado pelas 48 instancias
distintas analisadas. Todos os tipos de roteamento foram aplicados para todos os 48
blocos distintos. Assim, foi possivel afirmar se existe diferenca estatisticamente
significante entre os algoritmos de roteamento online, periodico 1 e periddico 2, para
os diversos contextos, sendo possivel concluir sobre a hipétese desta tese. Para
realizar o teste de hipétese sobre os resultados apresentados dos diferentes algoritmos

de roteamento, foi utilizado o grau de 99% de confianga estatistica.
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4.4.3 ANAVA sobre o DBC
O modelo da ANAVA sobre o DBC é dado pela Equacao 4.2:
yljk=ﬂ+ai+:8j+€ijk (42 )

Considerado cada tratamento 7, cada o bloco j e a repeticao k, uma observagao
Yijk pode ser descrita como a soma da média geral 4, com o efeito do tratamento ¢,

com o efeito do bloco £, e com um erro experimental g [Pimentel-Gomes, 2009].

A execugdo da ANAVA sobre o DBC constréi o modelo, isolando o efeito
causado pelos blocos, podendo assim identificar se o impacto de cada tratamento é
estatisticamente equivalente aos demais. Para inferir sobre suas hip6teses, a ANAVA

utiliza a distribuicdo F, sendo esta ilustrada na Figura 4.6.

densidade

Regiao de

Regido de rejeigéo de Hp

aceitacao de H,
o

F

significancia
Figura 4.6 - Teste da ANAVA sobre a distribuicao F

A hipétese Hyp da ANAVA é aceita ou refutada de acordo com seu valor p
calculado apds a anélise. Neste trabalho foi utilizado 99% de confianca para o teste de
hipétese da ANAVA. Assim, a area da regido para aceitacdo de Ho, que diz que os
algoritmos de roteamento sao iguais, possui 99% de toda a area da distribuicdo. Para a
ANAVA refutar Hy e considerar H;, o valor p do método deve apresentar valores
inferiores a 0,01. Mais detalhes sobre o DBC e sobre a andlise de varidncia podem ser

encontrados em Pimentel-Gomes [2009].

4.4.4 Consideragoes técnicas

Para todas as 48 instancias estendidas, os trés tipos de roteamento em analise foram

submetidos a 10 execugdes sobre o simulador evento-discreto do PDRV.
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O experimento foi realizado no Laboratério de Inteligéncia Computacional
(LInC) da Universidade Federal de Alfenas (UNIFAL-MG). Foram utilizados oito
computadores idénticos com processador Core2Quad e 8 GB de memoria RAM. Para
a realizacdo da analise com o DBC, foi utilizado o pacote ExpDes [Cavalcanti ,2010],

descrito para o software estatistico R.

4.5 Consideracgoes Finais

Este capitulo descreveu o método cientifico utilizado durante a execugdo deste
trabalho, com o intuito de gerar dados conclusivos para corroborar ou nado a hipétese

levantada, que avalia trés tipos de roteamento sobre o PDRV.

Em complemento a este capitulo, o Capitulo 5 apresenta o simulador por este
trabalho descrito, que serve de base para todo o experimento da tese. O Capitulo 6
demonstra o algoritmo utilizado durante os processos de roteamento. O Capitulo 7
apresenta os resultados sobre a resolucao do PRVJT estatico e também os resultados
na otimizagdo do PDRV. As conclusdes sobre a hipdtese da tese, com base no

experimento desenvolvido, sao vistas no Capitulo 8.



Capitulo 5

Simulacao evento-discreta para
o PDRV

5.1 Consideragoes iniciais

“Um sistema pode ser entendido como uma parte da realidade. A modelagem de
sistemas visa a criacdo de modelos, que procuram definir os componentes de um
dado sistema, bem como seus relacionamentos e restri¢des, com o objetivo de permitir
a visualizagdo de sua estrutura, e facilitar o entendimento do seu comportamento, o
que nao seria simples pela observacao do sistema real, infinitamente mais complexo”
[Souza, 2007].

Para estudar, compreender e avaliar a qualidade dos algoritmos de roteamento
da hipétese da tese sobre o PDRV, o ambiente e seus componentes principais foram

emulados através de um processo de Simulacao Evento-Discreta (SED).

A Secdo 5.2 apresenta consideragdes gerais sobre a SED, descrevendo seu
vocabuldrio basico. A Secdo 5.3 detalha o processo de SED implementado neste
trabalho para o PDRV. As consideragdes finais sobre o simulador implementado neste

trabalho sdo apresentadas na Secao 5.4.

5.2 Conceitos gerais sobre simulagao evento-discreta

A SED pode ser utilizada quando eventos estdo relacionados ao tempo no qual
alguma atividade importante inicia ou termina. Para tais problemas, ndo é eficiente
avangar o tempo da simulagdo em pequenos passos. Pode-se avangar o tempo para o
préximo evento de interesse e relevante para o ambiente. Assim, na SED, o avango do
tempo ndo necessariamente é uniforme [Silva, 2001]. Em geral, eventos podem ocorrer

em qualquer tempo.

59
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Dentro da SED os conceitos de estado e tempo sdo fundamentais. Nance [1981]

identifica os seguintes conceitos primitivos da SED:

* um instante é um valor de tempo do sistema, em que pelo menos um

atributo de um objeto pode ser alterado na simulacao;
e um intervalo é a duracdo entre dois instantes sucessivos;
® um span é a sucessdo contigua de um ou mais intervalos;

e o0 estado de um objeto é a enumeragdo de todos os valores de atributos do

objeto em um instante particular.

Em outro nivel de abstracdo, sdo definidos conceitos relacionados diretamente

com a simulagéo:
* uma atividade é um estado de um objeto sobre um intervalo;
* um evento é a alteracdo no estado do objeto;

e uma atividade objeto é o estado do objeto entre dois eventos,

descrevendo sucessivas alteracdes de estado para aquele objeto;

® um processo € a sucessao de estados de um objeto sobre um span.

5.3 Processo de simulagao para o PDRV

O mecanismo geral do simulador implementado neste trabalho pode ser visto na
Figura 5.1. O simulador possui uma varidvel que ordena seus eventos em funcao do
tempo (uma fila de prioridades). Possui maior prioridade para sair da fila, e ser

processado, aquele evento que possui o menor instante.



5.3. PROCESSO DE SIMULAGAO PARA O PDRV 61

Inicio da
Simulagac

A4
Inseri _eventos_iniciais _|
ne_fila(

€ = Proxime_eventc (

\ 4

f = Tratai_eventc €

Simr

Inseri _eventc_na_fila f

Figura 5.1 - Fluxograma simplificado do Simulador Evento Discreto implementado
para o PDRV

Ao longo do processo de simulacdo, novos eventos podem ser inseridos na fila,
que mantém seus elementos devidamente ordenados. Sempre, o préximo evento a ser
tratado no simulador, gerando uma alteragdo no estado do objeto da simulacéo, é o
proximo evento na linha do tempo. Assim, o simulador pode efetuar “saltos” no
tempo. Este mecanismo permite considerar o avango do tempo em uma velocidade
ndo constante, mas nunca permitindo o processamento de um evento antes de um
evento antecessor, impossibilitando a geragdo de inconsisténcias no estado do objeto

da simulacéo.

A fungdo Tratar Evento da Figura 5.1 representa a atividade objeto, que é capaz
de alterar o estado do objeto da simulacdo. Eventos tratados pelo simulador podem

gerar novos eventos para o ambiente, por exemplo:

* o0 pedido de atendimento de um consumidor dindmico gera o inicio da
execucdo de um algoritmo de roteamento, quando utilizado o roteamento

online;

® a partida de um veiculo de sua posicdo gera a chegada deste mesmo

veiculo em outro local, em um instante posterior na linha do tempo;

Nem todos os eventos tratados geram novos eventos. Detalhes sobre os tipos
de eventos criados para emular o ambiente do PDRV e o processamento dos mesmos

podem ser vistos na Secao 5.3.1.
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As instancias estendidas para o PDRV se relacionam diretamente com o
simulador implementado. As informagdes sobre o instante de requisicdo para
atendimento de cada consumidor é utilizada na geracdo de novos eventos, que
indicam os pedidos de atendimento. Inicialmente, sdo inseridos na fila os pedidos de
atendimento dos consumidores estaticos (aqueles que ja requisitaram servico antes da
saida dos veiculos do depésito central), com instantes de processamento iguais a zero,
e os pedidos de atendimento dindmicos (aqueles que requisitardo servico ao longo do
dia), indicando seus respectivos tempos de aparecimento. Desta forma, é possivel
replicar o mesmo PDRV diversas vezes através do simulador. Quando a simulacao
usa um dos algoritmos de roteamento periddicos para alocacao dos veiculos, também
sdo inseridos na fila os eventos pré-programados que indicam o inicio de um
algoritmo de roteamento dindmico (Secdo 5.3.1.7). No caso do algoritmo de
roteamento online, o inicio de um novo algoritmo sera inserido com o surgimento de

novos pedidos.

Outros tipos de eventos surgem com o processamento destes eventos

inicialmente inseridos na fila de prioridades. Todos eles sao detalhados na Secao 5.3.1.

5.3.1 Eventos no simulador do PDRV

O simulador do PDRV implementado neste trabalho apresenta oito tipos de eventos
distintos. Em alguns deles, seu tratamento possui variacdo em func¢do do tipo de

roteamento utilizado. Todos sdo detalhados nas subsecdes seguintes.

5.3.1.1 Pedido de atendimento

Um evento basico dentro da simulagdo de um dia de servigco no PDRV é o pedido de
atendimento de um consumidor especifico. Este evento possui dois argumentos: o
codigo identificador do consumidor que solicita o servico e o instante em que o

consumidor solicita o servigo.

Esta tese separa os pedidos de atendimentos em dois grupos: estaticos e
dinamicos. Os estdticos sdo aqueles conhecidos antes da saida dos veiculos do
deposito central, e os dindmicos sdo sempre identificados ap6s a saida dos veiculos do
deposito central. O percentual de pedidos realizados dinamicamente determina o

grau de dinamismo da instancia (detalhes na Secao 4.3.1.1).
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Quando o evento de um novo pedido de atendimento é processado, o
comportamento do simulador varia de acordo com o tipo de roteamento que esta
sendo utilizado. Se ele estd configurado para executar o algoritmo de roteamento
online, um evento para o inicio de um algoritmo é gerado para inicio imediato, caso
nao haja algoritmo em execucdo. Se o roteamento em questdo for um dos periédicos, o
pedido é armazenado e nenhum novo evento é gerado para o simulador, pois todos os
algoritmos dindmicos programados para serem processos no futuro ja estdo na fila de
eventos. O novo consumidor sera tratado quando o préximo algoritmo de roteamento
for processado pelo simulador. Mais detalhes sobre o inicio de um algoritmo podem

ser vistos na Secao 5.3.1.7.

5.3.1.2 Partida de um veiculo

Alguns eventos fundamentais para o PDRV estdo relacionados com a movimentacao
da frota veicular. Um deles é a ordem de partida de um veiculo, que, antes do
processamento do evento, deve estar parado em um consumidor ou depédsito de
origem, para um destino bem definido. Este evento gera automaticamente um novo
evento para o simulador, que indica a chegada do mesmo veiculo no destino (Secao
5.3.1.3). O instante referente ao processamento do novo evento de chegada é
diretamente proporcional a distancia entre o ponto de origem e o ponto de destino,
seguindo a caracteristica do PRV. Nas versdes estocasticas do PDRYV, este tempo pode
sofrer variagdes baseadas em distribui¢des de probabilidade para gerar perturbagdes,

simulando, por exemplo, congestionamentos em horéarios especificos.

5.3.1.3 Chegada de um veiculo

Quando um evento de chegada de um veiculo em um consumidor ou no depésito é
tratado, o simulador verifica automaticamente se ndo foi violada a janela de tempo do

consumidor em que o veiculo chega.

Se a janela de tempo é violada, ou seja, o instante de chegada do veiculo é
superior ao instante médximo permitido no intervalo da janela de tempo, um evento de

partida do veiculo é gerado para inicio imediato, como descrito na Secdo 5.3.1.2.

Se o veiculo chega ao consumidor antes do inicio permitido pela janela de
tempo, um novo evento de espera é gerado com o instante de processamento no
simulador igual ao inicio da janela de tempo do consumidor. Eventos de espera sao
detalhados na Secdo 5.3.1.4.
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Se o veiculo chega ao consumidor durante o intervalo permitido para o

atendimento, é gerado um evento de inicio de atendimento imediato (Secdo 5.3.1.5).

5.3.1.4 Espera de um veiculo

O evento de espera de um veiculo é sempre gerado quando um veiculo chegou antes
do horario permitido para o atendimento de um consumidor especifico, e sempre gera

um novo evento para o simulador indicando o inicio do atendimento (Secao 5.3.1.5).

5.3.1.5 Inicio do atendimento de um consumidor

O processamento deste evento sempre se inicia dentro da janela de tempo do

consumidor.

Quando processado, o evento de inicio de atendimento de um consumidor
gera outro referente ao fim do atendimento do mesmo consumidor (Secao 5.3.1.6). O
tempo do novo evento é calculado de acordo com o instante do evento de inicio de
atendimento, somado ao tempo de servico naquele consumidor. O instante gerado
que determina o fim do atendimento do consumidor ndo necessariamente esta dentro

dajanela de tempo do consumidor, de acordo com as restri¢des basicas do PRV]T.

5.3.1.6 Fim de atendimento de um consumidor

Terminado o atendimento em um consumidor, é gerado um novo evento de partida
do veiculo (Secao 5.3.1.2), para o proximo consumidor a ser visitado por aquele

veiculo, ou para o depésito central.

5.3.1.7 Inicio de um algoritmo de roteamento dinamico

O evento de inicio de um algoritmo dindmico pode ser criado de duas formas dentro
do simulador do PDRYV, dependendo do tipo de roteamento. Se o roteamento for
online, o evento de inicio de um algoritmo dindmico é criado imediatamente, se
nenhum algoritmo estiver em execug¢do, ou é indicado para o instante em que o
algoritmo em execucdo termina. A segunda forma é referente ao roteamento
periédico. No inicio da simulacdo, todos os algoritmos periddicos pré-programados

sao inseridos na fila de eventos do simulador.

Este evento, ao ser tratado, dispara, em uma linha de execucao paralela, o

algoritmo que resolve um PRVJT com Multiplos Dep6ésitos adaptado, para dar
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resposta ao PDRV durante a simulagdo (mais detalhes sobre esta aplicagdo pode ser
vista na Secdo 6.4). O estado do problema deve ser capturado no instante de inicio do
algoritmo, e armazenado. Assim, o algoritmo pode resolver o problema sem
interferéncia na alteragdo do estado do ambiente pelo simulador. Apds iniciado o
algoritmo, um evento é gerado para o simulador referente ao fim do algoritmo
dindmico. O instante do fim do algoritmo também depende do roteamento utilizado

pelo simulador.

5.3.1.8 Fim de um algoritmo de roteamento dinamico

O evento do fim do algoritmo dinadmico é sincronizado com a linha de processamento
paralela disparada pelo evento de inicio de algoritmo dindmico. Terminado o
algoritmo, a programacdo dos veiculos é alterada em func¢do da solucdo encontrada
pelo algoritmo para o PRVJT com Muiltiplos Depésitos adaptado (detalhes na Secao
6.4). Assim, quando o evento de partida de veiculos for executado, existe a
possibilidade do veiculo se dirigir a um novo consumidor, diferente do planejamento
passado. A alteracdo na programacao da frota pode inclusive indicar a necessidade de
um ou mais novos veiculos, ainda parados no depdsito central. Estes novos veiculos

saem imediatamente do depésito central, ap6s o processamento deste evento.

5.4 Consideracgoes finais

Este capitulo apresentou a descricao do simulador de eventos discretos implementado
neste trabalho. Seu objetivo é fornecer a tese um ambiente emulado para avaliagdo dos

trés tipos de roteamento em andlise.

Além da base fornecida para avaliacdo da hipdtese desta tese, o simulador
descrito neste capitulo pode ser estendido em outras pesquisas para problemas da

classe dos PDRVs, inclusive inserindo caracteristicas estocasticas ao ambiente.






Capitulo 6

Algoritmos para resolucao do
PDRV e do PRVIT

6.1 Consideragoes iniciais

Com o intuito de resolver com eficiéncia o PDRV, primeiramente foi desenvolvido um
algoritmo para a versdo estatica do PRVJT, em um formato aplicavel dentro do
contexto dindmico do problema (Secdo 6.2). Neste caso, a exigéncia fundamental é o
tempo de processamento do algoritmo. Outro algoritmo para a versdo estatica do
PRVJT foi criado e é apresentado na Segdo 6.3. Esta segunda versao ndo é aplicavel
dentro do contexto dindmico do problema pelo seu alto tempo de processamento. A

Secdo 6.4 apresenta a resolugdo do PDRV.

6.2 Algoritmo Hibrido 1 para resolver o PRVIJT Estatico
(aplicavel ao PDRV)

Pode-se visualizar o PDRV como uma sequéncia de PRVs estaticos, quando o tempo é
discretizado em periodos bem definidos. Este método é apresentado no trabalho de
Chen e Xu [2006] e é detalhado na Segdo 3.3.1. Desta forma, para resolver com
qualidade o PDRYV, é necessario resolver primeiramente com eficiéncia o PRV

Estatico.

Para tratar com eficiéncia o PRV Estético, este trabalho apresenta um
Algoritmo Hibrido 1 (AH1), descrito em alto nivel na Figura 6.1, que é uma
combinagdo de um algoritmo exato (sobre a formulacdo do Problema de
Particionamento de Conjuntos - PPC) e uma heuristica estocastica (Simulated
Annealing Nao-Monotonico - SANM). O objetivo do AH1 é criar solugdes de

67
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qualidade para o PRVJT, para também ser utilizado no algoritmo de

PDRYV, seja ele peridédico ou online.
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Figura 6.1 - Fluxograma do Algoritmo Hibrido 1 para o PRV]JT

O AH1 possui duas fases distintas. Em linhas gerais, a primeira delas é
responsavel pela geracdo de colunas, em que servirdo de entrada para o modelo do
PPC, resolvido pelo software de programagao matematica CPLEX na fase 2. As colunas
sao geradas pelo SANM, em X execugdes distintas. O parametro X foi adaptado para

cada tipo de roteamento. Detalhes sao vistos na Sec¢ao 6.2.1.

A fase 2 ¢é iniciada com o banco de colunas ja gerado na fase 1. Utilizando as
colunas do banco, o CPLEX resolve o modelo do PPC e determina uma nova solucdo
para o problema. A solucdo gerada em cada execu¢do do CPLEX é explorada por uma
busca local que utiliza o SANM com pardmetros especificos (regulados para a
intensificagdo, ao invés de diversificacdo, como na fase 1). Durante a execugdo do
SANM da fase 2, novas colunas sdo geradas, e estas sao incluidas no banco de colunas
do AHI. Este procedimento é repetido Y vezes, retornando, ao final, a melhor solucao

encontrada durante todo o processo de otimizagao.
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6.2.1 Parametros gerais do Algoritmo Hibrido

Os parametros X e Y, presentes no AH1 descrito na Figura 6.1, foram regulados de
acordo com o tempo disponivel para o processamento dos algoritmos de roteamento
online, periddico 1 e periédico 2. No caso do algoritmo de roteamento periédico 1,
duas foram as regulagens, dependendo da quantidade de periodos considerada
dentro do PDRV (dez ou vinte). A Tabela 6.1 apresenta seus valores. Os valores

atribuidos aos parametros X e Y do algoritmo online e do periédico 2 sdo iguais.

Tabela 6.1 - Parametros de AH1 dependentes do algoritmo de roteamento

Parametro  Online/Peri6édico 2 Periédico 1 (10) Periédico 1 (20)
X 15 300 150
Y 3 60 30

No caso dos algoritmos de roteamento online e peridédico 2, o tempo maximo de
processamento foi de 3 minutos. No caso do algoritmo de roteamento periddico 1 o
tempo estipulado foi de 60 minutos para o periddico que dividiu o dia em 10 partes, e

de 30 minutos para o algoritmo peridédico que dividiu o dia em 20 partes iguais.

6.2.2 Simulated Annealing nao-monotonico (SANM)

O algoritmo SANM foi utilizado em dois pontos do AH1. O primeiro SANM na caixa
1 da Figura 6.1 tem o objetivo de gerar colunas de qualidade que servirdo de entrada
para o CPLEX na caixa 2. Ja o segundo SANM na caixa 3 tem o objetivo de realizar
uma busca local em torno da solugdo encontrada pelo CPLEX na resolucao do PPC e
também de gerar novas colunas para futuras execucdes do CPLEX sobre a formulacao

matemaética do PPC.

6.2.2.1 Descrigao do Simulated Annealing

O Simulated Annealing é uma meta-heuristica probabilistica, proposta originalmente
por Kirkpatrick et al. [1983], sendo um método de busca local que aceita movimentos
que podem oferecer piora com relacdo a avaliagdo da solucdo, como estratégia para

escapar de minimos locais.

Esta meta-heuristica é baseada em um método natural, fundamentado em uma
analogia com a termodindmica ao simular o resfriamento de um conjunto de atomos

aquecidos. Esta operacdo é conhecida como recozimento (annealing) [Kirkpatrick et al.,
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1983]. Em linhas gerais, o Simulated Annealing é descrito no Algoritmo 1, que

considera um problema de minimizagao.

Algoritmo 1 - Descrigao geral do SA

1: begin
2: s = CriaSolucaolnicial( ); //solu¢do inicial do sistema
3: t = 100; /temperatura do sistema comeca com 100 unidades
4: while t > 10-5;
5: t=t *0,95; //reducio percentual da temperatura do sistema
6: s' = SolucaoNaVizinhancaDe( s );
7: A=1f(s")-1f(s);
8: if A <0 or NumeroAleatorio( ) < ¢/t then
9: s = s'; //troca solugio corrente por solugdio vizinha
10: end if
11: end while
12: return s;
13: end

Em sua descricdo padrdo, o Simulated Annealing comega a busca a partir de
uma solucdo inicial qualquer. Neste trabalho, a solugdo inicial é encontrada por uma
heuristica gulosa, detalhada na Secdo 6.2.2.4. Logo ap6s, na linha 3 do Algoritmo 1, é
descrita a atribuicdo inicial da temperatura t do Simulated Annealing. Neste exemplo,
foi dado o valor de 100 unidades. O laco de iteragdes, que caracteriza o procedimento
principal, pode ser composto por diferentes critérios de parada. No exemplo do
Algoritmo 1, o critério atribuido foi a proximidade da temperatura do valor zero.
Assim como em outras meta-heuristicas probabilisticas, o momento de interromper a

otimizacdo no Simulated Anneling ndo é um processo de decisao trivial.

A cada iteragdo, a temperatura é reduzida, de forma nao linear, atribuindo um
valor percentual de t no instante anterior. A Figura 6.2 mostra sete decaimentos
distintos da temperatura no Simulated Annealing. Quanto mais préximo de 1,0 for o
fator de reducdo (FR), mais lento se torna a reducdo da temperatura ao longo do

processo de otimizagdo.
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Figura 6.2 - Exemplos de decaimento da temperatura do SA

O trabalho de Oliveira et al. [2007] concluiu, através do método de andlise de
variancia, que o fator de reducao de temperatura é um dos parametros que possui
influéncia estatisticamente significante na qualidade da solucdo na resolugdo do

PRVJT, considerando a minimizacao da distancia total percorrida pela frota veicular.

A cada iteracdo, é gerado aleatoriamente um tnico vizinho s” da solucado
corrente s, através do procedimento explicado na Secao 6.2.2.5. A variacdo 4 (delta) do
valor da funcdo objetivo f (de minimizagdo, por exemplo) é testada a cada iteracdo.
Para o teste desta variagdo, é realizado o célculo da linha 7 do Algoritmo 1. Se o valor
de A for menor que zero, a nova solucdo s’ é automaticamente aceita para substituir s.
Caso contrario, a aceitagdo da nova solucdo s’ dependera da probabilidade

7A/T)

estabelecida pelo Critério de Metropolis (e , que utiliza a temperatura ¢ atual do

sistema.

O Critério de Metropolis aceita com maior probabilidade solucdes que
possuem um pequeno valor para A. Altos valores de A terdo chances menores se
comparados a baixos valores de 4. Quanto maior a temperatura, maior é a
probabilidade de ser aceita a nova solugdo s’, justificando sua analogia ao

resfriamento de sélidos.

O ponto chave do bom emprego do algoritmo Simulated Annealing depende
diretamente da probabilidade de aceitacdo de uma solugdo vizinha pior, se
comparada a solugdo atual do sistema (caracteristica fundamental para fuga de

minimos locais do método). Para esclarecimento, a Figura 6.3 apresenta a relacao do 4
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com a temperatura, exemplificando em alguns pontos a probabilidade de aceite da

nova solucdo vizinha com avaliagdo pior na func¢do objetivo.
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Figura 6.3 - Probabilidade do SA trocar a solucdo atual

Vale ressaltar que a grandeza escalar da funcdo objetivo impacta diretamente

na probabilidade de aceite das novas solugdes, devido a alteragao do 4.

Uma descricdo detalhada sobre o Simulated Annealing pode ser encontrada no
trabalho de Kirkpatrick et al. [1983].

6.2.2.2 A Variagao nao-monotonica do Simulated Annealing

Além do decaimento da temperatura do SA padrao, o algoritmo hibrido apresentado
neste capitulo efetua acréscimos na temperatura, caracterizando a nao

monotonicidade da variavel t.

Tal procedimento pode ser visto como uma tentativa de fuga de minimos
locais, pois quando a temperatura ¢ se aproxima de zero, o SA aceita com menores
probabilidades novas solugdes s que possuem avaliacdo pior que o estado atual do

sistema (solucao s). Tal comportamento pode ser observado na Figura 6.3.
Desta forma, dois novos parametros sao necessarios:
® Temperatura minima;

¢ Temperatura de reaquecimento.
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Quando a temperatura do sistema atinge o valor da temperatura minima, o
sistema é reaquecido, possibilitando uma maior exploragdo do espaco de solugdes.

Pode-se citar o trabalho de Thangiah et al. [1994], que também utiliza a ndo
monotonicidade no Simulated Annealing para escapar de minimos locais ao resolver o
PRV.

6.2.2.3 Parametros do Simulated Annealing

Os valores dos parametros do Simulated Annealing Nao-Monotonico, capaz de gerar as

colunas iniciais para o PPC (Caixa 1 da Figura 6.1), sdo apresentados na Tabela 6.2.

Tabela 6.2 - Parametros do SANM (caixa 1)

Parametro Valor
Solucao inicial algoritmo PFIH
Temperatura inicial 10 unidades
Fator de reducdo da temperatura 0,99%
Temperatura minima 0,01 unidades
Temperatura de reaquecimento 10 unidades
Condigdo de parada 3 segundos

Com estes valores paramétricos, 0 SANM da caixa 1 possui comportamento de
diversificacdo durante sua execugdo. Isso ocorre porque rapidamente a temperatura é
reaquecida, permitindo ao algoritmo explorar solugdes com caracteristicas diferentes
das anteriores. Quando sua temperatura esta alta, ele funciona como um algoritmo de
exploragdo, capaz de efetuar grandes saltos no espaco de solugdes ao manipular um
conjunto de rotas do PRV]JT. Quando sua temperatura est4 baixa, possui caracteristica
de uma busca local. Estes passos se alternam quando o sistema é reaquecido ao atingir
a temperatura minima. Este SANM é executado X vezes, dependendo do algoritmo de
roteamento utilizado, como explicado na Se¢do 6.2.1, com o objetivo tnico de gerar
um banco de dados inicial de rotas de qualidade (banco de colunas). A solugdo inicial
(de partida) do SANM da caixa 1 da Figura 6.1 é calculada através de um método
heuristico conhecido como PFIH (Push-Forward Insertion Heuristic). O PFIH é descrito
detalhadamente na Segdo 6.2.2.4. Os parametros descritos na Tabela 6.2 foram

regulados para satisfazer a necessidade de diversificacdo do meta-modelo.

O Algoritmo 2 descreve resumidamente a implementacdo do SANM da Caixa
1 da Figura 6.1 deste trabalho.



74 CAPITULO 6 — ALGORITMO PARA RESOLUCAO DO PRVD

Algoritmo 2 - Descricao geral do SANM (responsavel pela diversificacao)

1: begin
2: s = CriaSolucaolnicial ComPFIH( );
3: t=10;
4: While tempoDeExecucao < 3 segundos
5: t=1t *0,99; //reducio percentual da temperatura do sistema
6: if £ < 0,01 then
7 t = 10; //reaquecimento da temperatura
8: end if
9: s' = SolucaoNaVizinhancaDe( s );
10: A=1(s")-f(s),
11: if A4 <0 or NumeroAleatorio( ) < ¢/t then
12 s =s'; //troca solugdo corrente por solugio vizinha
13: end if
14: end while
15: returns;
16: end

Outro Simulated Annealing Nao-Monotonico, também utilizado no Algoritmo
Hibrido (caixa 3 da Figura 6.1), tem seus parametros descritos a seguir na Tabela 6.3.
Com estes valores paramétricos, o sistema se comporta basicamente como uma busca
local, pois, durante toda sua execugdo, nao adquire temperaturas altas o suficiente
para efetuar grandes saltos no espago de solugdes, a ndo ser com pequenas
probabilidades, garantidas pelo Critério de Metropolis. Ao longo da execugao, este
SANM também armazena rotas no banco de rotas (somente aquelas ainda nao
encontradas durante a execugdo do Algoritmo Hibrido), que servirdo de entrada para
futuras execuc¢des do CPLEX sobre a formula¢do matematica do PPC. Detalhes sobre

este procedimento sao encontrados no Apéndice A deste trabalho.

Tabela 6.3 - Parametros do SANM (caixa 3)

Pardmetro Valor
Temperatura inicial 5 unidades
Fator de redug@o 0,999%
Temperatura minima 0,1 unidades
Temperatura de reaquecimento 5 unidades
Condi¢do de parada 20 segundos

O Algoritmo 3 descreve resumidamente a implementagdo do SANM da Caixa
3 da Figura 6.1 deste trabalho.
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Algoritmo 3 - Descricao geral do SANM (responsavel pela intensificagao)

1: begin
2: s = CriaSolucaolnicial ComPFIH( );
3: t=5;
4: while tempoDeExecucao < 20 segundos
5: t=1t *0,999; //reducio percentual da temperatura do sistema
6: if t<0,1 then
7 t = 5; //reaquecimento da temperatura
8: end if
9: s' = SolucaoNaVizinhancaDe( s );
10: A= {(s") - {(s);
11: if A <0 or NumeroAleatorio( ) < ¢/t then
12: s = s'; //troca solugio corrente por solugio vizinha
13: end if
14: end while
15: return s;
16: end

Os parametros apresentados nesta secdo foram regulados através da

metodologia descrita no trabalho de Oliveira et al. [2007].

6.2.2.4 Solugao inicial do SANM através do Push-forward Insertion

Heuristic

O algoritmo Push-Forward Insertion Heuristic (PFIH) foi introduzido no trabalho de
Solomon [1987]. Como citado em Larsen [2001], o PFIH possui uma estratégia
construtiva eficiente para calcular o custo da inser¢ao de um novo consumidor em
uma rota. Este custo é calculado de acordo com sua posi¢do geografica, o fim de sua

janela de tempo e o angulo polar existente entre o consumidor e o depésito central.

Para o entendimento desta heuristica, considere a Figura 6.4 como uma solugao

sendo construida, antes da inser¢do do consumidor C5.
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C)

Rotas jé existentes:

(c2) co.cl.c2.c0

C0, C3,C4,C0o

onde CO representa o
depésito central

(c9)
Novo consumidor &
co+—

Figura 6.4 - Solucao atual incompleta antes da inser¢ao de um novo consumidor
[Oliveira e Vasconcelos, 2010]

A qualidade das provaveis solugdes é verificada através da insercao do
consumidor em todas as possiveis posi¢des do grafo da solugdo atual do PRV]JT.
Posteriormente é escolhida a posigdo onde a insercao do consumidor representou o
menor custo (lembrando que este capitulo considera a distancia total para computar a
qualidade de suas solugdes). Quanto menor a distancia total de uma solucao, maior

sua qualidade.

(o2 C (o2
@ c5 ' cs5 '
G (e

Figura 6.5 - Possiveis solu¢des encontradas pelo algoritmo PFIH de acordo com a
Figura 6.4 [Oliveira e Vasconcelos, 2010]

A Figura 6.5 representa as possibilidades da inser¢do do consumidor c; em

todas as possiveis posi¢des da solucao base apresentada na Figura 6.4.

Além de verificar os custos para a escolha da melhor posicao, deve-se checar se

a configuracdo apods a insercdo do consumidor ndo viola nenhuma das restri¢des do
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PRVJT. Supondo que nenhuma das solu¢des descritas na Figura 6.5 viola restri¢des de
capacidade de carga dos veiculos ou tempo de atendimento dos consumidores, a nova
solucdo para o PRVJT é representada pela possibilidade que apresenta a menor

distancia, sendo, neste caso, o grafo mostrado na Figura 6.6.

(cn
C

C5

S )

c

Figura 6.6 - Solucao selecionada como melhor op¢ao na insercao do consumidor C5
[Oliveira e Vasconcelos, 2010]

A ordem em que os consumidores sdo inseridos na solugdo do PRV]T, através
do algoritmo PFIH, determina diretamente a qualidade da solucdo final produzida
pelo método heuristico. Pesquisando sobre o problema, Solomon [1987] desenvolveu
uma fungdo heuristica para determinar em que ordem os consumidores devem ser
inseridos na solucao (Equacao 6.1). Esta fun¢ao heuristica computa o custo da insergao
para cada consumidor 7 na solucdo em construgao e, através deste custo, é estabelecida
uma ordem para insercao de todos os consumidores. Por este motivo, o método PFIH

é classificado como uma heuristica construtiva e ndo de melhoria.

4 .
c, :—a-d0i+ﬂ-bi+}/{(%)dm} VieC (6.1)

sendo:

e a=07 =01, y=0,2; valores definidos empiricamente em Solomon
[1987];

® do: distancia do dep6sito central ao consumidor ;
® bi: limite superior da janela de tempo de chegada ao consumidor i;

® pi: angulo da coordenada polar do consumidor i, referente ao depésito

central;
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e (i custo de inser¢do do consumidor i.

Apbs a ordenagdo dos consumidores, seguindo a Equagdo 6.1, os mesmos sdo
inseridos, um a um, na solugdo do PRVJT. A posicdo que resultar no menor acréscimo
da distancia total percorrida, sem violagdo de capacidade e janela de tempo, é aquela
escolhida para a insercdo do consumidor. Caso nao exista posi¢do para insercdo do
consumidor sem a violacdo de restricdes, uma nova rota é criada abrigando, a
principio, este consumidor. O método termina quando ndo mais existem

consumidores na fila definida através da Equagao 6.1.

6.2.2.5 Operadores para navegacao no espac¢o de buscas

O algoritmo Simulated Annealing possui a necessidade de navegar no espaco de buscas
do PRVJT, simulando a capacidade que os atomos tém de se mover no espago 3D.
Dentro deste contexto, é necessaria a utilizagdo de operadores de movimentacao sobre
seu espaco combinatorio. Para navegar sobre este espaco, este trabalho utiliza cinco
operadores distintos capazes de, através de uma solucao s, gerar uma solugdo s’, sem
violar as restricdes do PRVJT. Quatro destes cinco operadores sdao métodos bem
conhecidos de movimentacao, utilizados amplamente na literatura como operadores
de mutacdo em Algoritmos Evoluciondrios [Goldbarg e Luna, 2000; Eiben e Smith,

2003]. O quinto operador é especifico para o PRV]T.

Os quatro primeiros possuem complexidade O(n), e efetuam trocas de
consumidores em busca de uma solugao vizinha s” a solugdo atual s. Se s” viola alguma
restricdo do PRVJT, a mesma é descartada. Se s’ ndo violar nenhuma restricio do
problema, a mesma poderad ser aceita pelo Simulated Annealing de acordo com a

avaliagdao do Critério de Metropolis.

O primeiro operador de vizinhanca é o mais simples e é nomeado como
operador de troca no trabalho de Eiben e Smith [2003]. A aplicacao do operador de
troca em uma solugdo s representa a permuta entre dois consumidores c¢; e ¢ de
quaisquer rotas r1 e r2, gerando uma solucdo s’. No exemplo da Figura 6.7, r; é igual a

12, 0u seja, a troca de exemplo é efetuada na mesma rota do PRV]T.

{ I

1 5 413 216 1 6 [ 4|3 215

S S

Figura 6.7 - Exemplo de aplicacdao do operador de vizinhanga “troca’
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Outro operador de vizinhanca utilizado por este trabalho, também baseado em
mudangas aleatérias, é chamado de operador de insercdo. Seu procedimento se
resume em retirar um consumidor c; de uma rota qualquer r1, e inserir o mesmo
consumidor ¢; em uma rota qualquer 2, em uma posigao p aleatéria. r; e r» podem ser

a mesma rota, como no exemplo da Figura 6.8.

5 5

Figura 6.8 - Exemplo de aplicacao do operador de vizinhanca ‘inser¢ao’

O terceiro operador aleatério utilizado neste trabalho é nomeado no trabalho
de Eiben e Smith [2003] como operador de embaralhamento. Ele atua misturando uma
sequéncia g qualquer de consumidores de uma rota qualquer r da solucéo s, gerando a
solucdo s’ com a nova sequéncia q’. Sua atuagdo é em somente uma rota. Um exemplo da

aplicacdo do operador de embaralhamento é apresentado na Figura 6.9.

5 5
Figura 6.9 - Exemplo de aplicacao do operador de vizinhanca ‘embaralhamento’
O quarto operador aleatério utilizado é baseado na inversao de consumidores

de uma sequéncia g qualquer de uma rota r. Uma aplicagdo de seu procedimento é

exemplificada na Figura 6.10.

e 5 - 5
Figura 6.10 - Exemplo de aplicacdao do operador de vizinhanga “inversao’

Todas as escolhas destes quatro primeiros operadores descritos, como por
exemplo, as posicoes dos elementos a serem permutados no operador de troca, sdo

feitas de maneira aleatoria.

O quinto operador, denominado OP5 neste trabalho, é um operador heuristico
e possui complexidade O(n3). Primeiramente sdo retirados m; consumidores de cada

rota i da solugdo s. O nimero de consumidores retirados m; varia para cada rota r e é
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escolhido retirando um valor de uma distribuicdo uniforme de zero até o nimero de

consumidores presentes na rota i.

Apbs a retirada dos consumidores de s (gerando a solucdo incompleta /) todos
os consumidores retirados sao inseridos em h através do método PFIH, formando
uma solucdo completa s” para o PRV]T. Este operador de vizinhanga nunca gera uma
nova solugdo s’ que viola restricdes, j& que o algoritmo PFIH ndo fornece tal
possibilidade. Portanto, diferentemente dos quatro primeiros operadores de
vizinhanga, para o OP5 ndo é necessario checar a viabilidade da nova solucado
encontrada. OP5 possui uma caracteristica de acelerar a otimizacdo durante a
execugdo do Simulated Annealing no PRV]T por ter decisdes que utilizam informacdes

sobre a fung¢do objetivo, diferentemente dos outros quatro operadores utilizados.

Sempre que o método que busca uma solucdo na vizinhanca do Simulated
Annealing é invocado, o algoritmo escolhe aleatoriamente um dos cinco operadores
para aplicagdo. No caso dos quatro primeiros, a nova combinagdo é aceita se nao viola
restricoes do PRVJT. No caso do OP5, sempre a nova solugao € aceita, pois o operador

sempre retorna uma solugdo viavel.

6.2.3 Problema de Particionamento de Conjuntos (PPC) no Algoritmo
Hibrido

Para o PRVJT, existe uma quantidade exponencial de rotas em fungao da quantidade
de consumidores a serem atendidos, como explicado na Segao 2.4.3. O PRVJT é um
problema categorizado como NP-Dificil, e por este motivo, ndo é possivel,
computacionalmente, resolvé-lo com exatiddo através de algoritmos exatos, em
instancias de grande porte. Em funcdo desta restricao, este trabalho resolve o PPC,
adaptado ao PRVJT, para um subconjunto R’ do conjunto R. Este subconjunto é
povoado com todas as rotas encontradas pela heuristica SANM ao longo da execugao
do Algoritmo Hibrido 1. Neste trabalho, todas as novas rotas encontradas ao longo de
sua execucao sdo adicionadas ao conjunto R’. Como o SANM é uma busca direcionada
em funcdo de regides promissoras no espago de solugdes, considera-se que o conjunto
R’ utilizado é um subconjunto de qualidade, podendo eventualmente conter todas as
rotas 6timas do préprio conjunto R para a formulacdo do PPC. O Apéndice A

apresenta detalhes algoritmicos para a implementacdo e manutenc¢do do conjunto R’.
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Para resolver o PPC foi utilizado o software de programacdo linear inteira
CPLEX versao 12.2.0.0.

6.2.3.1 Parametros utilizados na resolu¢ao do PPC

Os parametros utilizados como entrada no pacote CPLEX, referentes a formulacao do
PPC, sao descritos na Tabela 6.4.

Tabela 6.4 - Parametros do CPLEX do AH1 (Caixa 2 da Figura 6.1)

Parametro Valor

Vetor solugdo x Melhor soluc¢éo conhecida até o momento
Tempo de processamento 30 segundos (maximo)

Colunas Conjunto de todas as rotas vidveis ja encontradas

O software CPLEX recebe trés entradas. A primeira é referente as colunas da
melhor solucao inteira conhecida pelo sistema. Assim, o CPLEX ja parte de um ponto
do espago de buscas conhecido, vidvel e inteiro. A segunda entrada ¢é a limitagdo do
tempo de processamento do CPLEX, estipulado em 30 segundos. Com esta limitacao
de tempo, ndo é garantido que o CPLEX retorne as colunas referentes a solucao 6tima
para aquele subconjunto de colunas R’, mas sempre ird retornar uma solucao viavel, ja
que a melhor solugdo vidvel previamente conhecida ja lhe foi informada. O terceiro
parametro recebido sdo todas as colunas (rotas vidveis) conhecidas pelo algoritmo até

o inicio da execugdo do CPLEX.

6.3 Algoritmo Hibrido 2 para resolver o PRVIJT Estatico
(nao aplicavel ao PDRV)

Apesar do Algoritmo Hibrido 1 ser desenvolvido para ser aplicado dentro do
contexto do PDRYV, o mesmo obteve resultados préximos aos melhores descritos na
literatura para a minimizagdo da distancia total na resolugao do PRVJT. Apds a analise
destes resultados, foi proposto o Algoritmo Hibrido 2 (AH2), com o objetivo de ser
aplicado exclusivamente em contextos estaticos, onde é permitido um tempo de

processamento mais flexivel. Este é descrito em alto nivel na Figura 6.11.
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Figura 6.11 - Fluxograma do Algoritmo Hibrido 2 para o PRV]JT

O AH2 faz uso de uma estratégia semelhante a utilizada no AH1 para gerar
colunas para o Problema de Particionamento de Conjuntos na fase 1. A diferenca
fundamental é que no AHI1 sado aplicadas varias execu¢des do método Simulated
Annealing. Ja no AH2 a fase 1 corresponde ao método Greedy Randomized Adaptive
Search Procedure (GRASP). O GRASP definido no trabalho de Resende [1995] é descrito

no Algoritmo 4.

Algoritmo 4 - Descrigao geral do GRASP
1: begin
2: while condicaoDeParadaNaoSatisfeita( );
s = CriaSolucaolnicial ();
s' = BuscalLocal( s );
if MelhorSolugaoEncontrada( s' ) then
z =s'; /farmazena a melhor solucdo encontrada
end if
end while
return z;
end

AN N AL I

—_

Para a navegacao no espago de buscas, sao utilizados os operadores descritos
para o AH1 (Segdo 6.2.2.5). No caso, a busca local opta por trocar sua solugdo quando

localiza o primeiro vizinho que possui melhoria com relagdo a fungdo objetivo.
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A condicdo de parada de cada busca local é seu tempo de processamento,
sendo fixado em 1 minuto e 40 segundos. Neste trabalho, o0 GRASP realiza 50 buscas
locais (A=50).

A fase 2 do AH2 também é semelhante a segunda fase do AHI1, tendo,
contudo, diferenca quanto ao tempo de processamento. Além disso, ela resolve o
Problema de Particionamento de Conjuntos com um conjunto de colunas R’
consideravelmente maior que no AH1, pois a quantidade de rotas distintas
encontradas no AH2 é superior pelo maior tempo de exploracao do espago de buscas.
A resolucdo do PPC é limitada a 8 minutos de processamento. A busca local, presente
na segunda fase, é limitada a 2 minutos de execucdo. Todos os parametros foram

regulados manualmente.

6.4 Resolucao do PDRV

A estratégia para resolver o PDRV é subdividida em duas fases distintas. A primeira
delas é referente a resolucdo da versdo estatica do PRVJT antes da saida dos veiculos
do depésito central, como exemplificado na Figura 1.1, na introdugdo desta tese. Com
os veiculos em movimento, e com a apresentacdo de demandas dindmicas (novos
clientes), o algoritmo que resolve o problema é chamado novamente, em um instante
que depende do tipo de algoritmo de roteamento utilizado. Na fase dindmica, no
entanto, ndo se resolve um problema exatamente igual ao PRVJT. Deve-se considerar
uma adaptacdo do PRVJT com Multiplos Depésitos. Esta adaptagao do problema é
detalhada na Secdo 6.4.1.

O tempo de execugdo para resolver estes problemas na fase dinamica varia de
acordo com o tipo de algoritmo de roteamento utilizado. Se o roteamento for o online
ou o periddico 2, este trabalho utiliza um limite de tempo igual a 3 minutos de
execucao. Neste caso, Todas as requisigdes recebem resposta no maximo em 3 minutos
ap6s o surgimento da demanda. No caso do roteamento periddico 1, os pedidos sao
acumulados até o instante de tempo que o inicio do novo algoritmo foi programado.
Em qualquer um dos trés processos de roteamento, quando um algoritmo é invocado,
o sistema reconhece todas as varidveis observaveis do ambiente, e calcula como estara
o ambiente no futuro (no instante de resposta do algoritmo). Este processo é
detalhado na Secéo 6.4.1.
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6.4.1 PRVIT com Muiltiplos Depositos (PRVITMD) adaptado

Ao receber requisicdes dindmicas para o atendimento, o algoritmo de roteamento

deve reconhecer quais sdo os trechos de rota que poderdo ser alterados, quando o

proprio algoritmo responder ao ambiente em um instante futuro. Dois estados

distintos devem ser considerados neste caso. O primeiro deles é o estado do ambiente

no instante que o algoritmo serd iniciado (exemplo na Figura 6.12).

Estado do ambiente (atual)
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.
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Figura 6.12 - Exemplo do estado simplificado do ambiente quando o algoritmo
dinamico é chamado

O segundo serd o estado do ambiente no instante em que o algoritmo

responderd com a nova programacdo para a frota veicular, ap6s a sua execucado

(exemplo na Figura 6.13).
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Estado do ambiente (previsto)
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Figura 6.13 - Exemplo do estado simplificado do ambiente quando o algoritmo
dindmico termina sua execu¢io

O algoritmo dindmico deve considerar a previsdo do estado futuro para
executar a otimizagdo. Caso contrdrio, pode reprogramar arestas que, no futuro, ja

terao sido percorridas pelos veiculos, criando uma alocagdo invidvel no PDRV.

No caso do PDRV sem componentes estocdsticas para os tempos de viagem e
atendimento, a previsdo representa o estado exato do ambiente quando o algoritmo
dindmico responder no futuro. Caso existam componentes estocésticas no modelo, a

previsdo pode levar o algoritmo a criar uma alocacdo inviavel para o instante futuro.

Identificado o estado futuro do ambiente, referente ao instante de resposta do
algoritmo, o sistema de roteamento deve transformar este estado em um PRVJT com

Multiplos Depésitos adaptado, como exemplificado na Figura 6.14.

Determinado o estado futuro do ambiente, o PRVJTMD adaptado é composto

por:
¢ Veiculos que ainda nao se dirigiram para o depésito central;

¢ Consumidores ainda ndo visitados. Alguns consumidores estardo
necessariamente no inicio de cada programacao, pois serdo os pontos de

origem dos veiculos ativos (multiplos depdsitos);
¢ Dep6sito central para a volta dos veiculos.

¢ Novos consumidores dindmicos.
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Diferente do PRVJTMD original, este trabalho realiza trés adaptagdes para

resolver o PDRV de forma adequada:

e O problema aqui tratado possui multiplos depésitos de saida (como no
PRVJTMD original) e apenas um depésito de chegada (diferente do
PRVJTMD original). O depésito de chegada é o depésito central do PDRV.

e OPRVJTMD adaptado também é composto por pardmetros que indicam o
horario de saida de cada consumidor de origem para o algoritmo de

otimizagdo tratar de forma adequada as restrigdes temporais do problema;

¢ No PRVJTMD adaptado, cada depodsito de origem possui apenas um

veiculo em sua frota.

Considerando o exemplo Figura 6.12, um exemplo de programacdo que pode
ser informada ao ambiente é mostrado na Figura 6.14, em que os consumidores c1 e c5

representam dois depdsitos de saida dos veiculos no PRVJTMD adaptado.
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Figura 6.14 - Exemplo de solu¢ao para o PRVJT com Multiplos Depésitos adaptado

Nesta tese, é considerada a programacgdo ja realizada por algoritmos
executados antes de iniciar o processo de otimizacdo do PRVJTMD adaptado. Assim,
os consumidores dindmicos sdo inseridos na solucdo candidata através do método
Push-Forward Insertion Heuristic e o Simulated Annealing Nao Montonico com Geracao
de Colunas (descrito nas Secdes 6.2.2.1, 6.2.2.2 e 6.2.3) é iniciado sobre a nova proposta

de solugio.
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6.4.2 Resolugao do PPC durante a fase dinamica do PDRV

Durante a fase dinamica do PDRV, é necessaria uma adaptacdo da aplicagdo do
modelo do PPC, explicado nas Segdes 2.4.3 e 6.2.3.

Para a resolugdo do PRVJT através do modelo do PPC, o depésito nao é levado
em consideracdo. Diferente da resolucdo do PRV]T estatico, ao resolver um PRVJTMD
adaptado, é necessdrio considerar o depésito de saida de cada veiculo k em sua rota
correspondente r. Assim, além dos consumidores que ainda devem ser atendidos, o

parametro ¢§, € igual a 1 também para cada depdsito de origem do PRVJTMD

adaptado. Isso evita que a resposta ao PPC contenha o mesmo veiculo sendo

selecionado mais de uma vez para compor a solu¢ao do problema.

6.5 Consideracgoes finais

Este capitulo apresentou dois Algoritmos Hibridos (AH1 e AH2), que combinam o
método Simulated Annealing ndo-monotonico (SANM) e o GRASP com a execugdo do
software de programacao matematica (CPLEX) que resolve a formulagdo do Problema
de Particionamento de Conjuntos (PPC) aplicado ao PRVJT.

O SANM é o algoritmo que gera colunas de qualidade para o PPC ser
resolvido sobre a plataforma CPLEX. O Algoritmo Hibrido 1 é dividido basicamente
em duas fases: a primeira é composta de rapidas execu¢des do SANM apenas com o
intuito de gerar colunas. A segunda fase é composta de ciclos, que, ap6s resolver o
PPC, efetua, sobre a solucao retornada pelo CPLEX, uma busca local. Desta forma,
ocorre uma mutua colaboracdo entre um algoritmo exato (implementado no pacote

CPLEX) e uma heuristica probabilistica (Simulated Annealing).

O AHI1 proposto neste capitulo oferece uma contribuicdo significativa na
pesquisa das melhores técnicas para resolugdo rapida do PRV]T, aplicavel dentro de
contextos dindmicos, apresentando bons resultados na computagao da base de testes
de Solomon [1987].

O AH2 faz uso do GRASP para localizar solugdes robustas do PRV]JT, embora
ndo tenha a mesma necessidade de um processamento agil do AH1. Neste sentido,

sua utilizagdo é exclusiva dentro de contextos estaticos.
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Durante o detalhamento da resolucao do PDRYV, este capitulo apresentou o
processo para constatar o PRVJT com Mudltiplos Depésitos, referente ao estado futuro
do ambiente para a resolugdo do PDRV. Assim, independente do tipo de roteamento
utilizado, o AH1 para versdes estaticas do problema é aplicado a sucessivos
PRVJTMD para resolugdo do PDRV.

Os resultados obtidos pelos algoritmos apresentados nas se¢des anteriores sao

apresentados no Capitulo 7.



Capitulo 7

Resultados

7.1 Consideragoes iniciais

Como exemplificado no Figura 1.1 (pagina 4), a resolucdo do PDRV apresenta duas

fases bem definidas:

e A fase responsavel pela resolucdo da demanda estatica inicial (referente
aos consumidores conhecidos antes da partida dos veiculos do depoésito

central); e

e A fase em que replanejamentos devem ser considerados para o
atendimento de demandas dinamicas (consumidores que surgem ao longo

do dia de servigo, com parte da frota veicular ja em andamento).

Para resolver a versdo estatica do problema e para gerar planejamentos
considerando demandas dindmicas, é necessario resolver de forma eficaz a versao
estatica do PRVJT. Considerando este contexto, esta tese implementou um Algoritmo
Hibrido (descrito na Segao 6.2) para o PRV]JT com o intuito de resolver de forma eficaz
o PDRYV. Resultados sobre a versado estatica do PRV]JT sado encontrados na Secao 7.2.
Para a avaliagdo da hipdtese da tese, a Secdo 7.3 apresenta os resultados e testes
estatisticos sobre a versao dindmica do problema. Para referéncias comparativas,
foram encontrados limites inferiores para as instdncias estendidas para o PDRV.
Assim, tém-se base para analisar a qualidade dos algoritmos de roteamento em
funcao dos limites dos 48 cenarios estudados. Todos os resultados apresentados neste
capitulo foram alcangados com o objetivo de reduzir a distancia total percorrida pela

frota de veiculos.
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7.2 Resolugao da versao estatica do PRVIT

Para a avaliagdo dos Algoritmos Hibridos deste trabalho (AH1 e AH2), a Segdo 7.2.2
apresenta os resultados sobre a base de testes de Solomon [1987]. A Secao 7.2.3 mostra
um comparativo com outros trabalhos que resolvem o PRVJT considerando a reducao

da distancia total. Consideracdes sobre o tempo de processamento sao realizadas na
Secdo 7.2.4.

7.2.1 Base de testes para o PRVIT estatico

Existe uma grande quantidade de publica¢des utilizando heuristicas e meta-
heuristicas na resolucdo do PRVJT. Para analisar a qualidade e robustez dos
algoritmos, estes sdo geralmente aplicados sobre as instdncias de Solomon [1987],
justamente pelo fato de haver um maior niimero de resultados publicados sobre elas,
possibilitando assim facil comparacao e analise. Mais detalhes sobre as instancias de

Solomon [1987] podem ser encontrados na Secao 4.3 desta tese.

7.2.2 Resultados da resolu¢ao do PRVIT

Para facilitar a visualizacdo dos resultados, as tabelas desta se¢do indicam se os
Algoritmos Hibridos, propostos para resolver o PRV]T estético, obtiveram resultados
melhores, piores ou iguais aos melhores resultados ja publicados na literatura na

minimizacado da distancia total viajada.

Tabela 7.1 - Resultados dos Algoritmos Hibridos para o PRV]T sobre o grupo R1

Outros trabalhos AHI1 AH2
Instdncia Veiculos Distancia Autor Veiculos Distiancia Veiculos Distancia
R101 20 1642,88 Jung e Moon [2002] 20 1642,88 20 1642,88
R102 18 1472,62 Alvarenga et al. [2007] 18 1472,81 18 1472,81
R103 14 1213,62  Rochat e Taillard [1995] 14 1213,62 14 1213,62
R104 11 976,61 Jung e Moon [2002] 11 976,61 11 976,61
R105 13 1360,78 Jung e Moon [2002] 15 1360,78 15 1360,78
R106 13 1239.37 Ribas et al. [2011] 13 1239,37 13 1239,37
R107 11 1073,34 Jung e Moon [2002] 11 1075,21 11 1072,12
R108 10 948,57 Alvarenga [2005] 11 959,12 10 938,20
R109 13 1101,84 Jung e Moon [2002] 13 1151,84 13 1151,84
R110 12 1072,41 Jung e Moon [2002] 12 1072,41 12 1072,41
R111 12 1053,50 Jung e Moon [2002] 12 1053,50 12 1053,50

R112 10 953,63 Rochat e Taillard [1995] 11 980,10 10 953,68
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Tabela 7.2 - Resultados dos Algoritmos Hibridos para o PRVJT sobre o grupo R2

Outros trabalhos AH1 AH2
Instdncia Veiculos Distincia Autor Veiculos Distancia Veiculos Distincia
R201 8 1147,80 Oliveira et al. [2007] 6 1157,79 8 1147,80
R202 8 1034,35 Jung e Moon [2002] 7 1037,23 6 1036,27
R203 6 874,87 Jung e Moon [2002] 6 874,87 6 874,87
R204 5 735,80 Oliveira et al. [2007] 5 735,80 5 735,80
R205 5 954,16 Oliveira et al. [2007] 5 957,83 5 954,16
R206 5 879,89 Jung e Moon [2002] 5 884,85 5 884,25
R207 4 797,99 Oliveira et al. [2007] 4 799,86 4 797,99
R208 4 705,45 Jung e Moon [2002] 3 707,01 3 706,74
R209 5 859,39 Jung e Moon [2002] 5 860,11 5 860,11
R210 5 910,70 Jung e Moon [2002] 6 911,34 5 908,88
R211 4 755,82 Oliveira et al. [2007] 4 757,64 4 753,15

Tabela 7.3 - Resultados dos Algoritmos Hibridos para o PRVJT sobre o grupo C1

Outros trabalhos AH1 AH2
Instdncia Veiculos Distincia Autor Veiculos Distancia Veiculos Distincia
C101 10 828,94 Rochat e Taillard [1995] 10 828,94 10 828,94
C102 10 828,94 Rochat e Taillard [1995] 10 828,94 10 828,94
C103 10 828,06 Rochat e Taillard [1995] 10 828,06 10 828,06
C104 10 824,78 Rochat e Taillard [1995] 10 824,78 10 824,78
C105 10 828,94 Rochat e Taillard [1995] 10 828,94 10 828,94
C106 10 828,94 Rochat e Taillard [1995] 10 828,94 10 828,94
C107 10 828,94 Rochat e Taillard [1995] 10 828,94 10 828,94
C108 10 828,94 Rochat e Taillard [1995] 10 828,94 10 828,94
C109 10 828,94 Rochat e Taillard [1995] 10 828,94 10 828,94

Tabela 7.4 - Resultados dos Algoritmos Hibridos para o PRVJT sobre o grupo C2

Outros trabalhos AH1 AH2
Instdncia Veiculos Distincia Autor Veiculos Distancia Veiculos Distincia
C201 3 591,56 Rochat e Taillard [1995] 3 591,56 3 591,56
C202 3 591,56 Rochat e Taillard [1995] 3 591,56 3 591,56
C203 3 591,17 Rochat e Taillard [1995] 3 591,17 3 591,17
C204 3 590,60 Rochat e Taillard [1995] 3 590,60 3 590,60
C205 3 588,88 Rochat e Taillard [1995] 3 588,88 3 588,88
C206 3 588,49 Rochat e Taillard [1995] 3 588,49 3 588,49
C207 3 588,29 Rochat e Taillard [1995] 3 588,29 3 588,29
C208 3 588,32 Rochat e Taillard [1995] 3 588,32 3 588,32

Tabela 7.5 - Resultados dos Algoritmos Hibridos para o PRVJT sobre o grupo RC1

Outros trabalhos AH1 AH2
Instdncia Veiculos Distincia Autor Veiculos Distancia Veiculos Distincia
RCI101 15 1623,58  Rochat e Taillard [1995] 15 1623,58 15 1623,58
RC102 14 1461,23 Jung e Moon [2002] 14 1461,23 14 1461,23
RC103 11 1249,86 Jung e Moon [2002] 12 1284,63 11 1261,67
RC104 10 1135,48 Cordeau et al. [2001] 10 1135,83 10 1135,52
RC105 16 1518,58 Jung e Moon [2002] 16 1518,58 16 1518,58
RC106 13 1377,35 Alvarenga et al. [2007] 13 1378,23 12 1376.26
RC107 12 1212,83 Jung e Moon [2002] 12 1215,66 12 1211.11
RC108 11 1117,53 Jung e Moon [2002] 11 1118,12 11 1114,42
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Tabela 7.6 - Resultados dos Algoritmos Hibridos para o PRV]T sobre o grupo RC2

Outros trabalhos AHI1 AH2
Instdncia Veiculos Distancia Autor Veiculos Distidncia Veiculos Distancia
RC201 9 1265,56 Jung e Moon [2002] 9 1265,56 9 1265,56
RC202 1095,64 Jung e Moon [2002] 1095,64 1095,64
RC203 926,89 Oliveira et al. [2007] 926,82 926,82

8 8 8

5 5 5

RC204 4 786,38 Jung e Moon [2002] 4 786,38 4 786,38
RC205 7 1157,55 Jung e Moon [2002] 7 1157,66 7 1157,55
RC206 7 1054,61 Jung e Moon [2002] 5 1068,51 6 1055,59
RC207 6 966,08 Jung e Moon [2002] 5 970,78 6 966,08
RC208 4 778,93 Oliveira et al. [2007] 4 778,93 4 778,93

Comparado com os resultados ja apresentados na literatura, oito novos limites
primais foram encontrados pelo AH2 para a minimizagdo da distancia total percorrida
na base de testes de Solomon [1987]. Isso representa uma melhoria em 14,28% das

instancias de teste.

Das 56 instancias de Solomon [1987], a Tabela 7.7 apresenta o percentual de
instdncias que foram superadas ou igualadas pelos Algoritmos Hibridos deste

trabalho, em comparacao com os melhores resultados da literatura.

Tabela 7.7 - Percentual de resultados igualados ou superados por cada algoritmo

Classe AHI1 AH2
R1 58,33% 75,00%
R2 18,18% 63,64%
Cl 100,00% 100,00%
C2 100,00% 100,00%
RCl1 37,50% 75,00%
RC2 62,50% 87,50%
Geral 60,71% 82,14%

7.2.3 Comparagao com outros trabalhos

Os trabalhos Alvarenga [2005], de Backer e Furmon [1997], Jung e Moon [2002],
Oliveira e Vasconcelos [2010], Ribas et al. [2011], Mao e Deng [2010] e Riise e Stelevik
[1999] sao comparados com os resultados dos Algoritmos Hibridos 1 e 2 através da
base de testes de Solomon [1987]. Sdo mostradas, por algoritmo (colunas), as médias
do ntimero de veiculos (NV) e da distancia total viajada (DT) para cada classe (linhas),
além do ntimero de veiculos acumulado (NVA) e da distancia total acumulada (DTA)

para todos os grupos da base de testes de Solomon [1987].
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Tabela 7.8 - Comparacao entre diferentes trabalhos que minimizam a distancia

viajada no PRV]JT

Trabalho

g .E& g 22 s 2 g - Za
= s g & g < & o < £28 £8
Classe 58 6£8 23 g2 Z2 28 8 <E <E
Rl NV 1325 1333 1325 1417 1392 1375 1317 1342 13,25
DT 117995 118694 118338 121486 1211,22 119217 118103 118319 117899
- NV 536 5,36 5,55 5,27 4,91 5,36 5,36 5,09 5,09
DT 87841 87879 899,90 93018 91754 93514 88310 880,39 878,18
- NV 1000 1000 1000 1000 1056 1056 1000 1000 10,0
DT 82838 82838 82838 82977 84683 83335 82838 82838 82838
- NV 3,00 3,00 3,00 3,25 3,88 3,25 3,00 3,00 3,00
DT 58939 5898 58986 60484 59870 59186 589,86 589,86 589,86
RCT NV 13,00 1325 128 1425 1375 1350 1275 1287 12,63
DT 134364 136244 134167 138512 139976 135463 133854 1341,98 133780
RCo NV 625 613 6,50 6,25 5,63 7,00 613 5,87 6,13
DT 100421 100459 101590 109996 105561 97662 100917 100628  1004,07
Tempo 3480s  660s  3600s 1740s 600s 180s  9030s
médio
Todas as NVA 486 488 489 508 502 509 482 481 479
classes  DTA 54779 55020 55134 56998 56682 55781 54842 54843 54717

A Figura 7.1 ilustra a distancia acumulada para todas as instancias de Solomon

[1987], comparando seus desempenhos.

58000
. 57500 57423
B 56998
?E, 57000 - 56682 ]
3 56500
®
©
2 56000 - 55781
«Q
2 55500 -
(=] 55020 55134
55000 1 g4797 54779 54842 SI%lS ’—‘
54500 - 01 I A
AH2 Junge Ribas et AH 1 Oliveira et Alvarenga Mao e Riise e de Backer Kilby et al.
Moon  al.[2011] at.[2007]  [2005] Deng Stelevik e Furmon  [1998]
[2002] [2010] [1999]  [1997]
Trabalho

Figura 7.1 - Distancia total acumulada para todas as instincias de Solomon [1987]

A Figura 7.2 apresenta os veiculos acumulados na resolucdo de todas as

instancias de Solomon [1987], para cada um dos trabalhos comparados.



94 CAPITULO 7 — RESULTADOS

530 - 523

520 A

509
510 1 508 R
502

500 -

490 -

486 488 489
479 481 482
| [ [
470 - - T - - T - - T - - T - - T - -

AH 2 AH 1 Ribas et Junge Oliweira et Alvarenga Riise e de Maoe Kilby et
al. [2011] Moon at. [2007] [2005] Stelevik Backere Deng al. [1998]
[2002] [1999] Furmon [2010]
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Numero de veiculos acumulado

Trabalho

Figura 7.2 - Veiculos acumulados para todas as instincias de Solomon [1987]

7.2.4 Tempo de processamento

O tempo médio de processamento do AH1 e do AH2, para cada grupo de instancias

da base de testes de Solomon [1987], pode ser visto na Tabela 7.9.

Tabela 7.9 - Tempo médio de processamento dos algoritmos que resolvem o PRV]JT

Tempo médio de processamento (em segundos)

Classe
AH1 AH2

R1 177,15 9005,71
R2 171,61 9045,74
Cl1 183,38 8998,76
C2 181,48 9084,23
RCl1 184,86 9345,31
RC2 191,49 8705,80
Geral 180,83 9030,92

A Figura 7.3 compara o tempo de processamento médio dos algoritmos mais
competitivos que se propdem a solucionar o PRVJT com a minimiza¢do da distancia
total.
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Figura 7.3 - Tempo médio de execucao nas instancias de Solomon [1987]

Para este tipo de comparagdo, considerando o tempo de processamento, é
interessante informar o tipo de computador utilizado para o processamento dos
algoritmos propostos. A Tabela 7.10 apresenta os dados dos trabalhos que

disponibilizaram esta informacao.

Tabela 7.10 - Processadores utilizados para resolver as instancias de Solomon [1987]

Trabalho Processador Linguagem
Algoritmo Hibrido 1 Core2Quad, 2,4 GHz Java
Algoritmo Hibrido 2 Core2Quad, 2,4 GHz Java
Oliveira et al. [2007] Centrino (Pentium M), 1.7 GHz C#

Jung e Moon [2002] Pentium III, 1.0 GHz C++
Alvarenga [2005] Pentium 4, 2.4 GHz Delphi
Ribas et al. [2011] Intel Quad Core, 2.4 GHz C++

Mao e Deng [2010] Intel Core Duo, 1.6 GHz Matlab

Vale ressaltar que os algoritmos AH1 e AH2 utilizam todos os nucleos do
processador durante a resolucdo do PPC executada pelo CPLEX. No restante dos
mesmos, apenas um nucleo é utilizado. Detalhes sobre a quantidade de nucleos
utilizados pelos algoritmos ndo sdo encontrados nos outros trabalhos citados na

Tabela 7.10, impossibilitando para uma compara¢do mais detalhada.
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7.3 Resultados da versao dinamica do PRV

7.3.1 Base de testes para o PDRV

A base de testes utilizada, para comparacao das abordagens online e periddica e na
tentativa de corroboragdo da hipotese desta tese, foi estendida da base de Solomon
[1987]. Detalhes podem ser vistos no capitulo que detalha a metodologia,

especificamente na Secao 4.3.1.

7.3.2 Resultados na resolu¢ao do PDRV

As tabelas desta secdo apresentam o desempenho dos trés tipos de roteamento
avaliados nesta tese (online, periédico 1 e periédico 2). Nas tabelas, sdao mostradas
médias e desvios-padrao para as 48 instancias estendidas. Cada tabela apresenta um
grupo de instancias derivado de uma instancia original de Solomon [1987]. Para as
tabelas desta secdo, a sigla TD indica o tipo de distribui¢do dos consumidores
dindmicos ao longo do dia (detalhes na Secdo 4.3.1.3), QP apresenta a quantidade
méxima de periodos permitida para a versdo do roteamento peridédico (detalhes sao
vistos na Secdo 4.3.1.2), GD representa o grau de dinamismo da instancia (detalhes na

Secdo 4.3.1.1), X é a média amostral e s indica o desvio padrdo amostral.

Tabela 7.11 - Resultados para o grupo de instincias baseadas em C101

Tipo de
oteamento Online Peri6dico 1 Peri6dico 2
Instancia
D QP D XVeiculosS XDistanciaS XVeiculosS XDistanciaS gVeiculosS XDistanciaS

10 25 1920 040 139930 800 2210 030 156433 6,00 1850 081 139807 1334
10 75 2650 0,50 187957 12,02 4200 0,00 261076 1,08 2710 054 1892,28 14,20
20 25 1500 0,00 118760 316 1600 0,00 120894 0,00 1500 0,00 121799 0,53
20 75 2410 030 1757,94 1634 2950 050 216762 27,87 2370 046 1777,62 21,40
10 25 1400 0,00 127852 17,58 2510 030 179698 1290 1520 040  1301,38 8,00
10 75 1700 0,00 166781 885 50,00 0,00 341462 000 1880 0,60 190221 1831
20 25 1500 0,00 130871 0,00 2520 147 172274 3403 1600 0,00 131943 0,00
20 75 1800 0,00 182645 0,00 3660 049 277079 11,72 1880 040 1921,80 48,65

cccczzzZz
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Tabela 7.12 - Resultados para o grupo de instancias baseadas em C203

Online Periédico 1 Periédico 2
Veiculos Distancia Veiculos Distancia Veiculos Distancia
X s X s X s X s X s X s
N 10 25 5,00 0,00 694,58 0,00 4,40 0,49 736,13 4,80 4,10 0,30 693,97 2,74
N 10 75 7,30 0,46 932,59 14,85 9,00 0,00 1004,14 8,81 7,00 0,00 954,19 12,72
N 20 25 4,00 0,00 692,09 0,00 4,30 0,46 686,27 4,94 3,20 0,40 681,92 3,29
N 20 75 5,00 0,00 742,03 0,00 6,80 0,60 867,24 15,66 5,00 0,00 744,13 3,31
U 10 25 4,00 0,00 910,11 0,00 6,00 0,00 1077,58 0,00 4,40 0,49 930,91 3,76
U 10 75 7,00 0,00 1049,91 0,45 13,00 1,00 1519,85 33,37 6,10 0,30 1131,22 4,93
U 20 25 6,00 0,00 940,29 0,00 8,00 0,00 1032,38 9,38 6,00 0,00 940,29 0,00
Uu 20 75 7720 040 119863 544 11,90 070 149698 2562 10,00 000 132322 6,86

Tabela 7.13 - Resultados para o grupo de instancias baseadas em R106

Tipo de
t t . . . . .
eamento Online Periodico 1 Periodico 2
Instancia
™ QP GD _ Veiculos _ Distancia _ Veiculos _ Distancia 7Ve1culos _ Distancia
X S X S X S X S X S X S

N 10 25 15,40 049 130568 13,30 16,90 0,54 1405,70 36,49 15,30 0,46 1308,04 17,87
N 10 75 17,80 0,60 1379,29 13,04 26,00 0,00 1832,86 1,86 18,10 0,30 1448,51 14,79
N 20 25 16,20 0,60 133364 16,38 16,70 0,46 1369,82 21,32 15,80 0,60 1353,61 16,17
N 20 75 19,60 0,66  1460,53 12,70 23,50 0,81 167032 15,04 19,40 0,49 1493,27 13,70
U 10 25 14,00 0,63 1313,42 23,30 18,70 1,10 1454,83 25,10 14,50 0,67 1353,78 21,08
U 10 75 17,00 0,77  1386,62 22,69 26,00 0,77 1781,16 32,98 16,80 0,75 1460,16 28,55
U 20 25 15,10 1,14  1301,95 18,89 17,20 1,33 1437,43 45,99 15,20 0,60 1326,38 23,01
U 20 75 16,60 0,66 1431,09 2224 25,40 0,92 1776,07 30,69 17,40 0,66 1445,42 30,23

Tabela 7.14 - Resultados para o grupo de instincias baseadas em R202

Online Periodico 1 Periodico 2
Veiculos Distancia Veiculos Distancia Veiculos Distancia
X s X s X s X s X s X s
N 10 25 7,40 049  1056,69 3,02 7,56 0,53 1098,06 5,25 7,10 0,54 1064,65 5,65
N 10 75 8,90 0,30 1055,88 3,64 8,80 0,42 1113,82 2,65 8,50 0,81 1051,27 7,60
N 20 25 7,90 0,30 1062,38 1,67 8,00 0,47 1103,71 8,00 7,10 0,30 1069,64 7,69
N 20 75 8,00 0,89 1073,24 6,80 8,56 0,73 1128,94 7,99 8,50 0,50 1072,81 6,65
U 10 25 6,20 040 1160,67 3,78 9,00 0,00 1309,67 2,84 6,00 0,00 118298 19,48
U 10 75 6,20 040  1125,40 1,77 10,90 0,32 1461,78 9,14 6,00 0,00 1152,58 11,23
U 20 25 6,90 0,54 1176,96 13,32 9,00 1,25 1284,83 15,72 6,50 0,81 1170,78 10,20
8] 20 75 7,00 0,00 122229 11,98 9,50 0,53 1512,21 8,47 6,70 0,46 1303,93 9,14
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Tabela 7.15 - Resultados para o grupo de instincias baseadas em RC104

Tipo de
oteamento Online Peri6dico 1 Peri6dico 2
Instancia
D QP D iVtelculosS iDlstanclas iVtelculosS iDlstanmas iVemulosS iDlstanmas

10 25 1280 087 129869 2844 1280 0,60 134535 2860 1270 078 129507 3578
10 75 1440 1,20 139260 2856 1690 0,30 156440 3,99 1350 0,50 141803 2510
20 25 1210 054 128005 1770 1200 0,00 129677 11,13 11,80 040 127892 11,10
20 75 1330 046 134948 1470 1430 0,90 143857 1485 1360 049 138472 1682
10 25 1220 040 130299 2604 1430 0,90 140041 3462 1210 054 129987 2865
10 75 1520 075 146415 3142 2370 1,42 193825 8843 1740 0,66 157534 3361
20 25 1270 064 131942 1356 1380 1,08 136710 3653 1280 075 133921 2042
20 75 1890 1,22 167321 7108 2390 1,76 194355 9947 1940 092 169859 48382

cccczzzZz

Tabela 7.16 - Resultados para o grupo de instincias baseadas em RC208

Tipo de
oteamento Online Peri6dico 1 Peri6dico 2
Instancia
D QP D XVeiculosS XDistanciaS XVeiculosS XDistanciaS XVeiculosS XDistanciaS

10 25 48 040 81010 525 48 0,60 84433 1564 480 040 81453 1193
10 75 420 040 76833 108 400 000 811,51 000 450 050 78645 1035
20 25 48 040 78924 958 510 030 8168 1701 48 060 81229 16,16
20 75 500 000 79692 030 500 000 81387 000 420 040 79803 642
10 25 500 000 93907 142 800 045 116423 1338 470 064 991,20 2433
10 75 650 050 111289 11,68 1010 030 155579 2853 600 0,00 113808 4830
20 25 48 060 93446 4429 590 1,04 107896 2773 510 083 100530 33,30
20 75 58 040 126210 694 900 089 15348 7626 560 049 1260,78 7,19

cccczzzz

A tnica instancia que o algoritmo de roteamento peridédico 1 conseguiu uma
média na distancia percorrida menor que o algoritmo de roteamento online foi a C203,
com TD normal, QP 20, e GD 25. Para todas as outras 47 instancias, o algoritmo de
roteamento online alcancou na média uma menor distancia percorrida pelos veiculos

da frota veicular, se comparado ao periddico 1.

O algoritmo online obteve melhores médias em 38 cenarios, de um total de 48.
Em 10 casos, o periddico 2 obteve melhores médias se comparado aos algoritmos de
roteamento online e periédico 1. Em nenhum cendrio, o algoritmo de roteamento
periddico 1 atingiu melhor média que o roteamento online e o roteamento periédico 2

simultaneamente.

7.3.3 Teste estatistico para avaliagao da hipétese

Como descrito no Capitulo 4, foi aplicado uma Anélise de Varidncia (ANAVA) sobre
o Delineamento de Blocos Casualizados (DBC). Ambos sdo descritos na Secao 4.4 da

metodologia da tese.
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Eliminando o efeito causado pelos diferentes blocos (instancias), com 99% de
confianca, a hipétese Hyp da ANAVA foi rejeitada através do teste F, concluindo que os
tipos de roteamento produzem médias estatisticamente diferentes ao resolver o PDRV
nos diversos contextos. Esta conclusdao foi extraida porque o valor p da ANAVA
apresentou valor menor que a significancia de 1% (0,01), indicando a regido de rejeicdo
para Hy sobre o teste de hipétese F. Sendo assim, conclui-se que existe evidéncia estatistica
para aceitacdo da hipotese H; da Equacdo 4.1, onde é indicado que os algoritmos de
roteamento online, periédico 1 e periddico 2 produzem médias populacionais

estatisticamente diferentes.

Este resultado estatistico indica que a diferenca entre as médias dos algoritmos
de roteamento analisados ndo é em func¢do do acaso, e sim em fungao do efeito dos

tratamentos sobre o PDRV.

Para concluir sobre a hipdtese central da tese, além do indicativo que os
algoritmos de roteamento produzem médias diferentes, faz-se necessaria a
comparacdo das médias dos trés tratamentos, para identificar qual deles produz
resultados mais satisfatorios sobre o PDRV. Esta comparagdo pode ser feita através

das distancias médias percorridas, conforme a Tabela 7.17.

Tabela 7.17 - Avaliacao média dos algoritmos de roteamento por grupos

Grupo de instancia Online Periodico 1 Periodico 2
C101 1538,24 2157,10 1591,35
C203 895,03 1052,57 924,98
R106 1364,03 1591,02 1398,65
R202 1116,69 1251,63 1133,58
RC104 1385,07 1536,80 1411,22
RC208 926,64 1077,55 950,83
Geral 1204,28 1491,97 1235,12

Em todos os grupos de instdncias o roteamento online produziu resultados
médios mais adequados se comparado aos algoritmos de roteamento peridédicos. Esta
informacdo, em conjunto com o resultado do teste de hip6tese da ANAVA, produz

indicios estatisticos para corroboracao da hipdtese central da tese.

7.3.4 Comparagao entre os algoritmos de roteamento no PDRV

Esta secdo apresenta uma comparagdo grafica para os tipos de roteamento em analise
nesta tese (periédico 1, periddico 2 e online), apresentando resultados agrupados de

acordo com a caracteristica do cenario simulado. As quatro caracteristicas sdo:
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¢ Instancia base, referente a base de testes original de Solomon [1987];
e Tipo de distribuicao dos consumidores dindmicos no tempo (TD);

¢ Quantidade de periodos permitida (QP);

¢ Grau de dinamismo (GD).

Considerando o tipo de distribuicdo dos consumidores ao longo do dia de
servico, a primeira andlise pode ser feita através da Figura 7.4, que considera dois
grupos de instancias na comparagao entre os algoritmos de roteamento (cada um com
24 instancias). Para cada um dos dois grupos analisados, a Figura 7.4 apresenta o
percentual da distancia que cada frota percorreu a mais quando usados os algoritmos

de roteamento periédicos 1 e 2, se comparado ao algoritmo de roteamento online.

s 40,00%
S 35,00% -
§ 30,00% - 28,13%
28 25’002/" 1 B Periodico 1
8§ 20,00% | Periédico 2
g S 1500% |  10,92%
5 10,00% - 5.85%
°  500% - 1,13%
o 0,00%

TD: Normal TD: Uniforme

Grupo de instancias

Figura 7.4 - Resultado sumarizado considerando o tipo de distribuicao dos
consumidores

De acordo com a Figura 7.4, o algoritmo de roteamento online é mais vantajoso
quando os consumidores estdo distribuidos uniformemente ao longo do dia. No caso
da distribuicdo normal, que concentra os pedidos em um intervalo do dia, o algoritmo
de roteamento online também obteve vantagem se comparado aos algoritmos de
roteamento periddicos 1 e 2. O algoritmo periédico 2 se destaca sobre o algoritmo

periédico 1 em ambos os cendrios.

A Figura 7.5 apresenta andlise semelhante a realizada na Figura 7.4, mas
considerando a quantidade de periodos no uso dos algoritmos de roteamento

periddicos.
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Figura 7.5 - Resultado sumarizado considerando a quantidade de periodos

Embora os algoritmos de roteamento periédicos sejam mais eficientes se
realizados com uma frequéncia maior ao longo do dia, ambos ndo foram capazes de
superar a qualidade do algoritmo de roteamento online na reducdo da distancia total
do PDRV.

A Figura 7.6 apresenta os resultados considerando o agrupamento de acordo

com o grau de dinamismo das instancias.
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Grupo de instancias

Figura 7.6 - Resultado sumarizado considerando o grau de dinamismo

De acordo com o resultado apresentado pela Figura 7.6, o algoritmo de

roteamento online se adapta melhor aos ambientes onde existe uma maior quantidade
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de consumidores dindmicos, se comparado aos algoritmos de roteamento periédicos.

Em ambos os contextos, o algoritmo de roteamento periédico 2 apresentou melhores

resultados que o periddico 1.

A Figura 7.7 apresenta um comparativo para o ganho percentual médio na

utilizacdo do algoritmo de roteamento online, se comparado com os algoritmos de

roteamento periddicos, agrupando os resultados por cada uma das seis instancias
utilizadas da base de testes de Solomon [1987].

40,00%

30,00%
25,00%
20,00%
15,00%
10,00%

5,00%

Percentual de aumento na distancia

0,00%

35,00% -

34,53%

0,38%

17,60%

C101

C203

16,64%

R106 R202

Grupo de instancias

16,29%

RC208

@ Periddico 1
m Periddico 2

Figura 7.7 - Resultado sumarizado considerando a instancia base de Solomon [1987]

Segundo a Figura 7.7, embora o algoritmo de roteamento online tenha se

destacado em todos os cenarios em relacdo aos algoritmos periddicos, este obteve

mais ganhos nas seguintes configuracdes do ambiente, se comparado ao periédico 1:

Consumidores em grupos geograficamente bem definidos, com tempos de

servigo maiores e curtas janelas de tempo (C101);

Consumidores espalhados aleatoriamente, com tempos de servigo mais

curtos e longas janelas de tempo (R202).

Com relagdo ao periédico 2, os ganhos foram menores, mas seguindo relagdes

semelhantes aos ganhos obtidos sobre o periddico 1, com excecdo ao primeiro cendrio,

onde o comportamento de ambos apresentou resultados préximos.
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Para uma andlise mais ampla, foram agrupadas as instancias que possuem a
mesma distribui¢do de consumidores dindmicos (TD), mesma quantidade méxima de
periodos permitida (QP) e o mesmo grau de dinamismo (GD). Assim sdo
considerados oito grupos, sendo que cada grupo possui 6 instancias (uma para cada
instancia original de Solomon [1987]). Para estes grupos em andlise, a Figura 7.8
apresenta o percentual médio do aumento da distancia percorrida pela frota veicular,
quando utilizado os algoritmos de roteamento periédicos, se comparado com a

utilizacdo do algoritmo de roteamento online.
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Grupo de instancias

1,93%

2,17% 1,09%

1,26%

Figura 7.8 - Resultado sumarizado geral

A Figura 7.8 sumariza as conclusdes que podem ser tiradas através de algumas
analises anteriores desta secdo. O cendrio em que o algoritmo de roteamento periédico
1 mais se aproxima em qualidade do algoritmo de roteamento online é quando os
algoritmos periédicos executam em tempos mais curtos (com 20 periodos), quando a
quantidade de consumidores dindmicos ndo é alta (25% no grau de dinamismo) e
quando os pedidos sdo mais concentrados em uma faixa de tempo (distribuicdo
normal). J& o cendrio oposto é onde o algoritmo de roteamento online mais se destaca

na reducdo da distancia total viajada em relacdo ao periédico 1.

Em relagdo ao periédico 2, o algoritmo online mais se destaca sobre o cendrio
de distribuicdo de pedidos uniformes no tempo, com 10 periodos e grau de
dinamismo em 75%. O cendrio em que ambos apresentam resultados mais préximos é
com distribuicdo normal de consumidores dindmicos em relacao ao tempo, com 10

periodos e grau de dinamismo em 25%.
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7.3.5 Limite inferior no PDRV para as instancias estendidas

Com o intuito de ter referéncia com relagdo a qualidade dos algoritmos de roteamento
em andlise, em funcdo do melhor roteamento possivel, esta secdo apresenta limites
inferiores e melhores solugdes primais encontradas em uma adaptagdo do modelo

matematico de Larsen [2001], apresentado na Segao 2.4.3, para a resolugdo do PRV]JT.

No PDRV, um veiculo nao pode visitar um consumidor antes que o mesmo
requisite servigo. Neste contexto, o modelo de Larsen [2001] foi adaptado neste
trabalho. Além de ndo permitir a visitagdo antes do tempo de aparecimento do
consumidor j (gj), com o objetivo de melhorar a qualidade do limite inferior, as
restricoes adicionadas ao modelo de Larsen [2001] (equagdo 7.1) ndo permitem que
um veiculo qualquer k saia de um consumidor qualquer i, com destino a um
consumidor qualquer j, antes que o consumidor j requisite o servigo, pois esta seria

uma situagdo impossivel na resolugao do PDRV.
Xy Ssp+p V i,jeC; VkeV (7.1)

Assim o software CPLEX 12.2.0.0 foi utilizado para resolver o PRVJT,
considerando toda a demanda das instancias do PDRV, mas nao permitindo que
consumidores dindmicos fossem visitados antes de seus respectivos aparecimentos.
Para as 48 instancias estendidas, a Tabela 7.18 apresenta os limites inferiores e as
melhores solucdes primais encontradas pelo software de programagdo matematica,
além de apresentar as melhores solugdes encontradas pelos algoritmos de roteamento
online, periddico 1 e periddico 2, para fins de comparagdo. Cada limite inferior
representa a menor relaxagdo linear considerando todos os nés do branch-and-bound
analisados pelo CPLEX. Foi utilizado um limite de tempo de 48 horas de

processamento para a execucao de cada uma das 48 instancias no CPLEX.
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Tabela 7.18 - Comparacao com os limites inferiores
Tipo de roteamento Roteamento dindmico CPLEX
Caracteristicas ) o olucio Limite
da instancia Online Periédico1  Periédico 2 Ir?teiraga(SI) Inferior (LI) GAP
Base TD QP GD Distancia  Distancia Distancia Distancia Valor (SI-LI)/SI
Normal 10 25 1395,30 1562,33 1388,03 1276,79 1276,79 0,00%
Normal 10 75 1868,05 2610,40 1872,02 1784,88 1770,10 0,83%
Normal 20 25 1183,74 1208,94 1217,72 1150,30 1150,30 0,00%
c101 Normal 20 75 1742,95 2140,49 1740,65 1592,78 1592,78 0,00%
Uniforme 10 25 1267,40 1766,67 1291,74 1230,19 1201,27 2,35%
Uniforme 10 75 1657,01 3414,62 1868,34 1584,53 1548,74 2,26%
Uniforme 20 25 1308,71 1671,55 1319,42 1220,28 1220,28 0,00%
Uniforme 20 75 1826,45 2756,44 1813,52 1415,96 1415,96 0,00%
Normal 10 25 694,58 732,21 693,03 688,56 593,38 13,82%
Normal 10 75 910,71 1001,20 928,05 837,20 682,24 18,51%
Normal 20 25 692,09 683,04 680,27 661,71 611,88 7,53%
203 Normal 20 75 742,03 820,25 742,03 730,70 654,86 10,38%
Uniforme 10 25 910,11 1077,58 928,02 829,61 647,64 21,93%
Uniforme 10 75 1049,68 1486,48 1128,26 977,99 705,59 27,85%
Uniforme 20 25 940,29 1027,69 940,29 813,94 655,28 19,49%
Uniforme 20 75 1190,61 1480,63 1320,79 1099,84 893,83 18,73%
Normal 10 25 1275,56 1334,36 1283,80 1285,17 988,85 23,06%
Normal 10 75 1358,45 1828,75 1428,05 1321,61 1017,60 23,00%
Normal 20 25 1300,23 1342,92 1325,48 1299,79 982,87 24,38%
R106 Normal 20 75 1441,43 1651,63 1478,85 1373,37 1058,39 22,93%
Uniforme 10 25 1290,40 1393,01 1303,24 1329,70 974,27 26,73%
Uniforme 10 75 1357,16 1745,32 1413,24 1344,67 1017,46 24,33%
Uniforme 20 25 1264,08 1384,06 1292,38 1259,95 963,22 23,55%
Uniforme 20 75 1387,38 1701,11 1411,16 1303,02 981,58 24,67 %
Normal 10 25 1051,85 1091,32 1055,99 1052,53 806,05 23,42%
Normal 10 75 1052,46 1108,97 1040,38 1009,85 807,68 20,02%
Normal 20 25 1059,47 1094,37 1063,19 1053,64 803,00 23,79%
R202 Normal 20 75 1062,33 1118,89 1062,72 1017,67 795,26 21,85%
Uniforme 10 25 1155,67 1307,67 1154,98 1119,90 867,88 22,50%
Uniforme 10 75 1122,75 1458,90 1130,93 1066,22 837,43 21,46%
Uniforme 20 25 1159,67 1256,49 1149,85 1131,16 858,28 24,12%
Uniforme 20 75 1210,31 1504,17 1294,83 1124,25 933,72 16,95%
Normal 10 25 1268,07 1300,79 1242,78 1227,02 767,24 37,47 %
Normal 10 75 1350,26 1556,38 1384,12 1354,49 825,18 39,08%
Normal 20 25 1258,48 1280,06 1259,62 1237,47 749,39 39,44 %
RC104 Normal 20 75 1336,59 1419,70 1361,15 1372,16 770,59 43,84 %
Uniforme 10 25 1269,70 1332,08 1261,68 1231,65 749,78 39,12%
Uniforme 10 75 1411,11 1819,81 1532,58 1348,49 809,48 39,97%
Uniforme 20 25 1300,45 1316,21 1299,38 1255,08 741,98 40,88%
Uniforme 20 75 1636,00 1807,52 1642,76 1357,98 802,24 40,92%
Normal 10 25 805,16 819,20 801,88 784,33 627,61 19,98%
Normal 10 75 767,79 811,51 775,12 742,90 629,88 15,21%
Normal 20 25 772,22 790,20 789,51 769,17 627,31 18,44%
RC208 Normal 20 75 796,55 813,87 784,58 734,43 617,30 15,95%
Uniforme 10 25 937,02 1138,57 945,64 894,55 630,44 29,52%
Uniforme 10 75 1096,79 1512,31 1068,76 927,12 678,08 26,86%
Uniforme 20 25 892,78 1050,91 961,73 854,13 656,47 23,14%
Uniforme 20 75 1246,05 1454,31 1251,97 988,29 689,45 30,24 %

Os algoritmos de roteamento utilizados durantes as simula¢des do PDRV

(online, periddico 1 e periddico 2), ndo possuiam as mesmas informagdes como o
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CPLEX ao iniciar a alocagdo da frota veicular. Eles tiveram acesso as informactes
sobre o problema apenas apds a ultima requisicdo dindmica (ao longo do dia de
servico). E fato que se existisse um algoritmo que resolvesse todos os PRVJT com
Multiplos Dep6sitos adaptados ao longo do dia, de forma 6tima, em um tempo
infinitamente pequeno, ndo necessariamente este algoritmo de roteamento idealizado
alcancaria a melhor solugdo possivel ao resolver o PDRV. Isso ocorre porque o
processo esta sujeito ao acaso, pois um veiculo mal alocado em um instante preliminar
(com uma solucdo nao-6tima), pode no futuro ter a sorte de estar perto de uma nova
requisi¢do dindmica, o que ndo necessariamente acontecera com um veiculo que foi
programado com uma sequéncia de opcdes 6timas em instantes passados. Como o
software de programacdo matematica acessa todas as informagdes a priori, mas
adiciona apenas restricdes referentes as visitagdes de consumidores dindmicos, é
impossivel que um sistema de roteamento consiga solugdes melhores as apresentadas

pela coluna do limite inferior da Tabela 7.18.

Das 48 instancias estendidas para o PDRYV, a resolucao do modelo matematico

adaptado alcanc¢ou a solugdo 6tima em 5 casos, destacados em negrito na Tabela 7.18.

Para melhorar a qualidade dos algoritmos de roteamento no PDRV, métodos
de previsdao podem ser utilizados, pois, se bem realizados, podem diminuir o ruido
gerado pela aleatoriedade na realizacdo dos pedidos dindmicos. Estas previsoes
podem ser realizadas através de informagdes estocasticas, como apresentado nas
Secoes 2.6 e 3.4 sobre o PRVE.

7.4 Consideragoes finais

Este capitulo apresentou os resultados do algoritmo proposto nesta tese para a
resolugao do PRVJT estético. Esta apresentacao teve o intuito de mostrar a qualidade

do algoritmo utilizado nos algoritmos de roteamento do PDRV.

Posteriormente, foram apresentados os resultados comparativos, entre as
abordagens online e periddicas, necessarios para as conclusdes sobre a hipétese da
tese. Na sequéncia, a conclusdo estatistica também foi apresentada, corroborando a
hipétese da tese, que afirma que o algoritmo de roteamento online pode ser mais eficaz

que versodes periédicas de roteamento.
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Ao final, foi apresentado um novo modelo matemético para encontrar limites
primais para instancias do PDRV. Tais limites foram confrontados com os resultados

dos algoritmos de roteamento em analise para fins de comparacao.






Capitulo 8

Conclusoes

Relacionada a resolugdo do Problema Dindmico de Roteamento de Veiculos (PDRV),

esta tese levantou a seguinte pergunta:

Durante a resolugio do PDRV, seria mais vantajoso reagir ao ambiente
rapidamente quando novos pedidos sio requisitados, ao invés de esperar

instantes pré-programados com tempos mais longos para processamento?

Em uma andlise inicial, pode parecer interessante responder ao ambiente em
periodos pré-agendados (abordagem periddica), e com tempos maiores para
processamento, se comparado a abordagem mais répida (online). Neste contexto,

pode-se enumerar:

e Possuir um tempo maior para o processamento das requisigdes,
juntamente com as requisi¢des ainda ndo atendidas pelos veiculos, pode
ser interessante do ponto de vista da qualidade do algoritmo de

roteamento, pois o PRV é classificado como NP-Dificil;

e Considerar problemas maiores (através do acimulo de pedidos) cria a
possibilidade de encontrar solu¢cbes mais robustas nos algoritmos de

roteamento.

Considerando estas vantagens, alguns trabalhos na literatura resolvem o
PDRV com o algoritmo de roteamento periédico como, por exemplo, Bent e Van
Hentenryck [2004], Chen e Xu [2006] e Hvattum et al. [2007].

Na tentativa de responder a pergunta central da tese, este trabalho descreveu a

hipétese H para ser analisada:

H: Utilizando um competitivo algoritmo para alocagio de veiculos, o
roteamento online para atendimento de novos pedidos no PDRV pode ser

estatisticamente mais eficaz se comparado ao roteamento periddico.

109
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Para analisar a hipétese, foi construido um simulador para o PDRV capaz de
emular um dia de servigo considerando as principais variaveis do problema. Além do
simulador, esta tese descreveu um algoritmo hibrido que mescla a utilizagdo de um
software de programagdo matemaética para resolucdo de um problema linear inteiro
com uma meta-heuristica denominada Simulated Annealing. Foram também criados 48
cendrios distintos (instancias) para a avaliacao da hipdtese, aos quais os trés diferentes
algoritmos de roteamento (online, periédico 1 e periédico 2) foram submetidos. O
roteamento online tem como caracteristica principal sua rapida reagdo quando novos
pedidos sao realizados. O algoritmo de roteamento periédico 1, ao invés de reagir
rapidamente, acumula os pedidos e executa um procedimento de otimizacdo mais
longo, se comparado ao roteamento online (semelhante aos algoritmos de roteamento
utilizados nos trabalhos de Bent e Van Hentenryck [2004], Chen e Xu [2006] e
Hvattum et al. [2007]). Ja o algoritmo de roteamento periédico 2 também acumula
pedidos, mas executa um procedimento de otimizacdo mais rdpido, assim como a

versao online.

Antes de avaliar a qualidade dos algoritmos de roteamento no PDRYV, com o
intuito de ter confianga na qualidade do algoritmo que resolve o Problema de
Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT) estatico, um Algoritmo
Hibrido, adaptavel ao roteamento dinamico, foi proposto neste trabalho e aplicado
nas 56 instancias de Solomon [1987]. A robustez do algoritmo foi atestada através de
comparacdes com os melhores trabalhos da literatura na reducdo da distancia total do
PRVJT.

Apbs a apresentagdo dos resultados do Algoritmo Hibrido sobre uma versao
estatica do problema, esta tese apresentou os resultados da resolucao do PDRV, com o
intuito de analisar a hipétese H. Através do experimento e de um teste de hip6tese na
andlise estatistica, pode-se afirmar que o roteamento mais rapido (online) pode ser
mais eficaz se comparado as versdes periddicas de roteamento. Assim, existe
evidéncia empirica que verifica a existéncia de uma diferenca estatisticamente
significante entre os trés tipos de roteamento analisados, corroborando a hipétese da

tese.

Em alguns cendrios, a diferenca entre os trés algoritmos de roteamento
apresentou-se mais acentuada. Neste contexto, pode-se destacar um conjunto de

situagdes onde o algoritmo de roteamento online obteve ganhos mais significativos:

¢ Cendrios com alto grau de dinamismo;
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e Cenarios onde as requisi¢cdes dindmicas ndo estdo concentradas em

determinado periodo do dia;
¢ Cendrios com a jungdo das seguintes caracteristicas:

o Consumidores em grupos geograficamente bem definidos, tempos

de servico maiores, e curtas janelas de tempo;

o Consumidores espalhados aleatoriamente, tempos de servico mais

curtos, e longas janelas de tempo;

Embora o algoritmo de roteamento online tenha se destacado nos cenarios
descritos, o mesmo obteve ganhos sobre os dois algoritmos de roteamento periédicos

em todos os grupos de instancias analisados.

Com os resultados desta tese, fica explicita a importancia para um algoritmo de
roteamento mais rapido, como aqui nomeado roteamento online. Aliado aos sistemas
de roteamento que se preocupam em responder mais rapidamente as requisicoes
dinamicas, informagdes estocasticas podem ser utilizadas na tentativa de prever onde,
e quando novas requisi¢des poderdo surgir. Esta combinacdo pode melhorar a
qualidade dos algoritmos que resolvem o PDRV. Além de informacdes estocasticas,
futuras pesquisas podem também explorar a relagdo dos algoritmos de roteamento

online com a técnica de espera programada.
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Apéndice A

Detalhes sobre a implementacao e
manutenc¢ao do Conjunto R’ para o
PCC

A Caixa 2 da Figura 6.1 (pagina 68) sempre utiliza todas as colunas vidveis
encontradas, geradas pelo Algoritmo Hibrido, armazenadas em uma tabela hash que
possui a funcionalidade de evitar que colunas repetidas sejam adicionadas. Uma
dificuldade encontrada foi a criagdo de um método capaz de gerar um coédigo hash

exclusivo para cada rota distinta possivel.

Obviamente, se existe uma quantidade exponencial de rotas possiveis, entao é
necessdria uma variavel capaz de comportar longos nimeros inteiros, sendo que cada

um destes nimeros representaria um cédigo hash para sua coluna correspondente.

Se for considerado que um PRV necessita de apenas um veiculo para atender
toda sua demanda, entdo o PRV é equivalente ao PCV. Considerando o conjunto C
como o conjunto de todos os consumidores a serem visitados, e n sendo a
cardinalidade do conjunto C, ja eliminando permutagdes que produzem mesmo Ciclo
Hamiltoniano, a quantidade de rotas distintas no PCV é descrita na Equacao A.1, que

representa o tamanho do espaco de busca S do PCV (| Spcv|).

_| _ (n—-1)!
|SPCV|_’72n—‘ ’7 ) —‘ ( Al )

| Spcv| vai além do que um computador moderno pode enumerar em um
codigo hash com seus nimeros inteiros de 4 bytes, caso precise atender uma demanda
de médio ou grande porte. No caso do PRV, a quantidade de rotas distintas é muito
maior que no PCV, pois existem rotas que ndo atendem todos os consumidores, ja que
estes outros sao atendidos por outros veiculos. Assim, a quantidade de rotas distintas
no PRV é dada pela Equagdo A.2, em que n; representa a quantidade de elementos do

i-ésimo subconjunto do conjunto poténcia P(C).
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(n, —1)!

|SPRV|: Z ’7 > ( A2 )
ie P(C)

Dada tal limitacdo, foi proposto, ao longo deste trabalho, um método

alternativo que reduz a quantidade de c6digos hash necessérios para representar todas

as rotas possiveis.

Uma coluna do PPC nado distingue diferentes ciclos hamiltonianos, para
determinado subconjunto de consumidores atendidos. Na formulagdo matematica do
PPC, a coluna indica apenas se o consumidor foi ou ndo atendido por aquela rota, sem
considerar a ordem de atendimento. Considere duas rotas distintas (r1 e r2), que
atendem o mesmo subconjunto de consumidores. Estas podem possuir o mesmo
coédigo hash. Supondo que r1 possui uma menor distancia percorrida, se comparada
com 1z, entdo r2 ndo fara parte da solugdo 6tima do PPC, se ambas coexistirem no
mesmo PPC. Isso devido a sua atribuicio no vetor de custos do modelo de

programacao linear inteira.

Desta forma, sempre que uma coluna é submetida ao armazenamento na
tabela hash, previamente é verificado se existe alguma coluna de mesmo cédigo hash
na tabela. Se ndo existir, é porque até entdo, nenhum ciclo hamiltoniano com aquele
subconjunto de consumidores foi encontrado, e assim a coluna é adicionada
automaticamente. Se existir outra coluna de mesmo cédigo hash, os custos das colunas
que atendem os mesmos consumidores sdo comparados. Se a nova coluna possui
custo inferior ao custo da coluna ja adicionada anteriormente, entdo a antiga é
removida, e a nova é adicionada, pois esta representa um ciclo hamiltoniano de maior
qualidade, se comparada a antiga coluna. Outra possibilidade é a nova coluna possuir
custo maior se comparada a coluna ja presente na tabela hash. Neste caso, a nova
coluna é descartada pois matematicamente ndo fara parte de uma solugao 6tima do
PPC concorrendo com o outro ciclo hamiltoniano de custo inferior. Se possuirem

custos iguais, entdo a nova coluna também é descartada.

Eliminando tais permutacdes, a quantidade de cédigos hashes necessarios no

PPC (| Sprc|) é reduzida para a quantia determinada pela Equagao A.3.
1S ppe| =|P(C)| =27 ( A3 )

Esta reducao também ¢é interessante para evitar o estouro da memoria heap

destinada ao processo pelo sistema operacional. Assim, uma quantidade reduzida de
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rotas é armazenada na tabela hash. Vale ressaltar que, em problemas de médio e
grande porte, tal reducdo nao possibilita a representacdo de um cédigo hash distinto
para cada rota possivel, pois o crescimento é exponencial em funcao da quantidade de
consumidores do problema. Suponha que o PRV possui 100 consumidores para
atendimento. A quantidade de c6digos hashes necessarios no PPC seria igual a 21%. A
linguagem de programacao utilizada neste trabalho limita o c6digo hash a um inteiro
de 4 bytes. Assim, o inteiro é capaz de representar 23 c6digos hashes distintos. Apesar
do choque de cédigos hashes, nenhuma irregularidade foi encontrada durante os
experimentos, possivelmente porque o PRVJT é um problema muito restritivo, ou
seja, das 21% rotas possiveis, a grande maioria ndo é computada por violar restri¢des

de capacidade ou tempo.

Dada a redugdo na quantidade de colunas, podemos observar a relacao da

Equagao A.4 que facilita a aplicacao do modelo do PPC na resolucao do PRV]JT.
[ prc | <[Spev | <|S pav ] ( Ad4)

Outra preocupagdo, nao menos importante que a complexidade de memoria
exigida pelo PPC, é também a complexidade de tempo para sua implementacdo. Ou
seja, como gerar codigos hash eficientemente para cada subconjunto possivel do PRV

representado pelas rotas/colunas nos Algoritmo Hibridos.

A solugdo apresentada neste trabalho de tese possui probabilidades
relacionadas com o choque de hashes de rotas distintas. Tal risco foi inevitdvel para
gerar codigos hash rapidamente, ja que tal método é invocado sempre que uma nova
coluna é gerada pelos algoritmos hibridos. O método é aqui descrito com dois
algoritmos. O Algoritmo 5 é invocado uma tnica vez, quando a demanda do PRV]T é
conhecida. Este tem como objetivo gerar nimeros que auxiliardo a identificar ciclos
hamiltonianos que atendem os mesmos consumidores ao longo da otimizagdo. Ja o

Algoritmo 6 calcula o cédigo hash de uma rota especifica.

Algoritmo 5 - Gera¢dao de niimeros auxiliares para calculo do cédigo hash

1: begin

2: int valorMaximo = MAX_INT / numeroTotalDeConsumidores( );
3 for i =0 until i < numeroTotalDeConsumidores( )

4: aux[i] = inteiroAleatorio(0, valorMaximo);

5 end loop

6: end
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O primeiro passo do Algoritmo 5 é limitar o niimero maximo auxiliar possivel
que representara parte do cédigo hash de cada consumidor (linha 2). Esta limitacao faz
sentido quando é analisada em conjunto com o Algoritmo 6. Ela tem o objetivo de
impedir o overflow da variavel codigoHash no Algoritmo 6 (linha 5), onde sdo efetuadas
sucessivas somas utilizando o vetor aux, que recebe valores limitados pela varidvel
valorMaximo no Algoritmo 5 (linha 4). O valor para cada consumidor no vetor aux é
dado por um nimero aleatério proveniente de distribuicdo uniforme entre 0 e
valorMaximo. Isso significa que, mesmo que cada consumidor receba no vetor aux o
valor maximo permitido, ndo haverd possibilidade de overflow no Algoritmo 6, devido

a limitagdo do valor maximo a ser sorteado na distribui¢do uniforme.

O Algoritmo 6 soma todos os valores auxiliares dos consumidores presentes no
ciclo hamiltoniano da rota que se deseja conhecer o cédigo hash. Este somatério

representa, ao final, o c6digo hash da rota em questao.

Algoritmo 6 - Calculo do c6digo hash de uma rota
1: parameter: rota; //rota que deseja calcular o codigo hash
2: begin
int codigoHash = 0; //varidvel de retorno da funcio
4 fori =0 until i < rota.numeroDeConsumidores( )
5: codigoHash = codigoHash + aux[rota.consumidor(i)];
6: end loop
7
8

return codigoHash; //retornando codigo hash da rota
end

Obviamente, que se no Algoritmo 5 na linha 2, for sorteado o mesmo cédigo
auxiliar para dois ou mais consumidores distintos, havera problemas constantes de
existirem rotas com ciclos hamiltonianos distintos com o mesmo cédigo hash. Isso
prejudicaria o PPC, que perderia colunas antes mesmo da sua execugdo. Visando
contornar este problema, a implementacado real do Algoritmo 5 verifica se o nimero
sorteado para o consumidor 7 atual j4 foi sorteado para algum consumidor anterior.
Caso positivo, outro namero da distribuicao uniforme é selecionado. Isso nado evita
todas as falhas do algoritmo, mas reduz sua chance de errar. Aqui, foi mostrado um

algoritmo simplificado para facilitar a compreensao.

Vale ressaltar que, quanto maior a quantidade de consumidores a ser atendida,
maior é a probabilidade do algoritmo ter choques de c6digos hash. Pois, quanto maior
a quantidade de consumidores, menor sera o intervalo de niimeros possiveis a serem

sorteados na linha 2 do Algoritmo 5.
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Utilizando a notacao 6, utilizada para medir a complexidade de um algoritmo,
o Algoritmo 6 possui complexidade polinomial e linear 1), onde n é o nimero de
consumidores a serem atendidos. Mais detalhes sobre a notacio € em Cormen ef al.,
[2001].

A complexidade computacional de tempo seria alta para gerar cédigos hashes
distintos para cada subconjunto de consumidores. Isso implicaria na comparacao da
coluna gerada, com todas as colunas geradas anteriormente. Tal procedimento seria
invocado sempre que uma nova coluna fosse encontrada pelos Algoritmos Hibridos.
Tal fato inviabilizaria a utilizacdo do PPC neste trabalho. Apesar do risco existente no
método implementado, nenhuma falha foi observada durante os experimentos

apresentados neste capitulo.

Considerando possiveis adaptagdes, as otimizacdes implementadas neste
trabalho para a criagdo de répida estrutura de armazenamento de colunas do PPC
podem ser utilizadas em outros trabalhos que utilizam o PPC, mesmo para outros

problemas combinatoérios.



