O problema roteamento de veiculos, com coleta e entrega
de encomendas, janela de tempo e requisicdes dinamicas
(DPDPTW) é geralmente encontado em empresas de disk-
entrega como UberEats e iFood. O objetivo nesse problema
é otimizar uma frota de veiculos para fazer o melhor
atendimento possivel dos clientes, visando reduzir o custo
operacional e atender todas restricdes do problema. O
DPDPTW é um problema dinamico, atualmente essa classe
apresenta diversas oportunidades de melhoria e existem
poucos trabalhos que propdem solugdes. Portanto, o
trabalho em tela visa propor uma abordagem heuristica de
busca larga adaptativa em vizinhanga (ALNS) como solucao
de otimizacao combinatorial para o DPDPTW. A solucao
proposta executa a otimizacao online e lida com eventos
dinamicos ao mesmo tempo. Dado a falta de um benchmark
do DPDPTW, a avaliacao da solucao proposta foi feita
contrastando o problema com e sem dinamicidade, para
analisar o impacto na otimizac¢ao. Os resultados apontam
gue a solucao é capaz de realizar a otimizacao, porém a
urgéncia dos atendimentos é o fator de maior impacto no
custo das solucdes encontradas.
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RESUMO

O VRP é uma area de estudo bastante abrangente, geralmente abordado como parte
dos sistemas de gerenciamento de transporte ( Transport Management System — TMS).
Atualmente, o modelo /ast-mile vem recebendo muita atencao dentro dos TMS’s por
tratar das entregas de ultima milha direta ao consumidor. Neste modelo, a qualquer
momento podem ser recebidas ligagdes dos clientes sem aviso prévio requisitando
coletas ou entregas para o mesmo dia. Esse tipo de solicitacdo € conhecida como
requisicao dinamica. Na literatura, o problema de coleta e entrega de encomendas
com janela de tempo e requisi¢ées dindmicas (DPDPTW) muito se assemelha ao
modelo de distribui¢cdo last-mile. O DPDPTW é uma variagédo do problema PDPTW
no qual é adicionada a caracteristica de dinamicidade no recebimento das requisi-
cbes. O PDPTW é um problema largamente abordado na literatura, diferentemente do
DPDPTW, onde poucos trabalhos sdo encontrados. O desenvolvimento de solugdes
computacionais para o VRP nao é trivial dada a explosdao combinatorial necessaria
para calcular a solugdo do problema. Estudos apontam as vantagens da utilizagcao
da heuristica de busca larga adaptativa em vizinhanca (ALNS) em problemas de oti-
mizacao combinatorial. Portanto, este trabalho tem a seguinte pergunta de pesquisa:
como o ALNS pode ser usado para encontrar solugcdes do DPDPTW, minimizando o
numero de veiculos e o custo total do roteamento? Com base nisso, esse trabalho
propdem o desenvolvimento de um modelo de otimizacédo baseado no ALNS capaz de
resolver o DPDPTW, chamado de ALNS-DPDP. Para avaliar o modelo proposto, expe-
rimentos foram realizados com dois benchmarks, um aplicado ao PDPTW e outro ao
DPDPTW. Na primeira andlise, sob o cenario estatico (PDPTW), o modelo proposto
teve em média um desvio de 2.27% no numero de veiculos e de -2.36% no custo total.
Esse resultado é considerado compativel e adequado com a literatura, pois as melho-
res solugdes da literatura ndo foram encontradas por um unico algoritmo. Na segunda
andlise, sob o cenario dinamico (DPDPTW), pode-se perceber que as solugdes en-
contradas pelo modelo sofrem um acréscimo de até 108% no numero de veiculos e
de até 72% no custo total a medida que o grau de dinamicidade aumenta. Esse resul-
tado foi impactado principalmente pelo aumento do grau de urgéncia das requisicoes.
Essa analise permitiu identificar limitagdes na otimizacao a longo prazo, pois as rotas
tendem a ser desviadas para atender as requisigdes dinamicas. Uma ultima contribui-
cao deste trabalho é a construcdo de um benchmark para o problema DPDPTW que
podera servir de base para estudos futuros.

Palavras-chaves: problema do roteamento de veiculos, coleta e entrega, janelas de
tempo, requisigées dindmicas, heuristica, busca larga adaptativa em vizinhanca, busca
local.



ABSTRACT

The VRP is a broad study field, usually tackled as part of transport management sys-
tems (TMS). Nowadays, the last-mile model has been received a lot of attention in the
TMS systems, mainly because of its focus on the delivery of products directly to the
final client. Besides that, in this model clients can make a call at any time requesting a
pickup or delivery on the same day, without previous notification. This kind of request is
known as dynamic request. In the literature, the last-mile model can be framed as the
pickup and delivery problem with time windows and dynamic requests (DPDPTW). The
DPDPTW is an extension of the PDPTW where the dynamic requests are considered.
The PDPTW problem has received considerable attention on the literature, differently
from the DPDPTW that has not received much attention yet. The development of solu-
tions to VRP problems is not a trivial task because it has to deal with a combinatorial
explosion of calculations to find a suitable solution for the problem. Studies highlight
the advantages of the adaptive large neighborhood search (ALNS) method to deal with
such combinatorial problems. Therefore, the research question addressed in the study
is: is it possible to apply the ALNS to solve the DPDPTW problem, minimizing the num-
ber of vehicles and the total cost of the solution? Based on this assumption, this study
proposes the development of a model based on ALNS to solve the DPDPTW, named
here as ALNS-DPDP. To validate the proposed model, two benchmarks were executed,
the first one applied to the PDPTW and the second one applied to the DPDPTW. In the
first analysis, related to the static scenario (PDPTW), the results found indicate that
the proposed method has a deviation of 2.27% in the number of vehicles and -2.36%
of the total cost related to the best-known solutions from the literature. It allows us to
conclude that the ALNS-DPDP is competitive with the literature because in that there
is no one algorithm that found all the best solutions. In the second analysis, related
to the dynamic scenario (DPDPTW), the results indicate that the number of vehicles
increases by up to 108% and the total cost up to 72% when the dynamic degree is
increased. This result is mainly impacted by the increment of the urgency factor of dy-
namic requests. Besides that, the results allowed us to identify limitations related to the
long term optimization of the route, because when dynamic requests are announced
the vehicles tend to take big deviations to attend the new client. Finally, this work also
contributes by constructing a benchmark that can be used to develop methods applied
to the DPDPTW problem.

Key-words: vehicle routing problem, pickup and delivery, time windows, dynamic re-
quests, heuristics, adaptive large neighborhood search, local search.
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1 INTRODUGAO

O problema de roteamento de veiculos (Vehicle Routing Problem - VRP) refere-
se a um problema de otimizagao combinatorial, onde para um dado conjunto de requi-
sicoes de servicos dos clientes, busca-se alocar uma frota de veiculos que ira fazer
os atendimentos da forma mais otimizada possivel (HASLE; KLOSTER, 2007). No
VRP, a otimizacao do roteamento deve ser feita atendendo as restricdes do problema.
Restricdes sdo imposicdes que podem variar dependendo dos meios fisicos, das re-
gulamentacgdes do governo e das limitacées das empresas (CORDEAU et al., [2007).
Um exemplo de restri¢céo é a capacidade maxima de carga que um veiculo pode trans-
portar.

O VRP é uma area de estudo bastante abrangente devido aos diferentes ob-
jetivos de otimizacao e ao numero de restricbes que podem ser consideradas no pro-
blema. Alguns exemplos de objetivos comumente encontrados sdo: redug¢édo da dis-
tancia percorrida, reducdo do numero de veiculos utilizados, reducdo do tempo de
viagem, reducao dos tempos de espera, reducao dos atrasos, reducao da emissao
de gés carbbnico e aumento do grau de satisfacdo dos clientes. Em relacao as res-
tricbes, alguns exemplos comumente encontrados sdo: capacidade de carga maxima
dos veiculos, janela de tempo para atendimento dos clientes, tempo de servico gasto
no cliente e jornada de trabalho maxima dos motoristas (CORDEAU et al., 2007).

Os VRPs sao geralmente abordados como parte dos sistemas de gerenci-
amento de transporte (Transport Management System - TMS). Esses sistemas vém
recebendo muita atencao de empresas como Uber, Convoy, Transfix e Loadsmart. O
aprofundamento dos avancos no desenvolvimento dos TMS’s deu inicio a um novo
ramo de servicos, os chamados TaaS (Transport-as-a-Service). De acordo com Frost
& Sullivan, é esperado que os TaaS ultrapassem a receita de US$52 bilhdes em 2025
— muito acima dos US$18 bilhées em 2018 (MCCREA, [2019b).

Alguns estudos mostram os ganhos reais advindos da adogéo dos TMS’s. Se-
gundo Ballerstedt, lider de logistica da empresa Sensata Technology, a adocédo de um
TMS permitiu a empresa minimizar custos com transporte em 60% a 70%, mantendo
a satisfacao dos clientes (MCCREA| [2019a). Esses ganhos sao resultados da capaci-
dade do TMS em calcular rotas e agendamentos agrupando entregas para minimizar
os custos operacionais. Outros ganhos percebidos estavam relacionados ao gerencia-
mento da logistica, ao melhor uso das filiais e a reducéo do trabalho de planejamento
desenvolvido pelos funcionarios. Todos esses ganhos, quando somados, reduziram o
custo operacional da cadeia de suprimentos da Sensata em 2.2 milhées de dolares
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(MCCREA, [2019a).

Com a evolucéao constante das cidades e dos sistemas de comércio eletrdnico,
0 numero de encomendas transportadas vem crescendo consideravelmente, exigindo
melhores sistemas de roteamento. Banker (2018) comenta sobre o modelo de distri-
buicdo last-mile, onde as coletas e entregas s&o realizadas diretamente aos clientes
finais e geralmente no mesmo dia. O modelo /ast-mile vem recebendo muita atengéao
dentro dos TMS’s por tratar da entrega de ultima milha direta ao consumidor, ele é
comumente encontrado em sistemas de e-commerce onde os produtos, apés com-
prados, sao coletados em um centro de distribuicdo local da cidade e entregues na
casa do cliente ou em facilitadores (como o Amazon Locker) o mais rapido possivel.
Outro exemplo séo os sistemas de disque-entrega, onde o entregador deve coletar o
produto em um determinado estabelecimento e entregar no local do cliente (ex: Uber
Eats e IFood).

As dificuldades do comércio baseado em last-mile estao predominantemente
relacionadas a dinamicidade do dia-a-dia da operacao, (ex: aparecimento de ultima
hora de requisigbes dos clientes). Diferente do modelo de processamento estatico
(em lote — batch), onde as requisicoes do dia sao planejadas para serem entregues
no dia seguinte, no modelo de roteamento dindmico do /ast-mile é exigido um pro-
cessamento continuo 24/7 (PSARAFTIS, |1995; MCCREA, 2019a). Nesse contexto, os
sistemas buscam mecanismos de comunicagdo com o ambiente real para manterem-
se atualizados acerca da operagao durante todo o dia de trabalho. Com base nessas
informacdes, os sistemas podem ser capazes de atualizar as rotas quando eventos
inesperados acontecerem. Esses eventos contemplam, mas ndo estao limitados, a
situacoes tais como: acidentes de transito, engarrafamentos, novas solicitacbes de
coleta ou cancelamento de entregas (BANKER, [2018).

Os problemas dinamicos vém crescendo devido aos avancos tecnol6gicos da
internet moével e dos sistemas de geolocalizacao, que permitem que os sistemas de
VRP sejam atualizados sobre o estado dos veiculos, do ambiente e das requisi¢des.
Nesse ambiente, conforme os dados vao sendo recebidos, os sistemas buscam se
atualizar para procurar por melhores solu¢cées de roteamento durante o processo lo-
gistico. Dessa forma, quando novos roteamentos sdo encontrados, os sistemas notifi-
cam os motoristas em tempo real a cerca das novas rotas que devem ser executadas.
Um exemplo de dinamicidade sao as requisi¢cdes dinamicas, onde os clientes solici-
tam atendimento sem aviso prévio e o sistema deve ser capaz de atualizar a rota para
atender as novas demandas (LARSEN, [2000).

Em relagédo aos estudos em VRP, Braekers, Ramaekers e Van Nieuwenhuyse
(2016) apresentam uma analise da literatura em relagdo a quantidade de trabalhos
e das caracteristicas abordadas, onde foram considerados mais de 300 artigos. Os
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resultados apontam que: 90% dos estudos consideraram a capacidade de carga dos
veiculos, 37% as janelas de tempo dos clientes, 16% o uso de veiculos heterogéneos e
somente 2.45% a entrada dinamica de requisi¢des (BRAEKERS; RAMAEKERS; Van
Nieuwenhuyse, [2016). Com base nesses resultados, € na busca por sistemas mais
eficientes em problemas de last-mile, pode-se perceber diversas oportunidades de
melhoria no contexto do roteamento dindmico.

Uma derivacdo do VRP que contém diversas caracteristicas do modelo de dis-
tribuicéo last-mile, e também € foco desse estudo, € o problema de coleta e entrega
de encomendas com janela de tempo e requisi¢ées dindmicas, também conhecido na
literatura pelo acronimo DPDPTW (Dynamic Pickup and Delivery Problem with Time
Windows) (PANKRATZ, [2005; PUREZA; LAPORTE, 2008). Esse problema é a versao
dindmica do PDPTW (Pickup and Delivery Problem with Time Windows). Por se tratar
de um caso mais complexo de solugdo, o DPDPTW apresenta poucos trabalhos rela-
cionados encontrados na literatura. Nesse tipo de problema as solu¢gdes comumente
propostas buscam minimizar dois objetivos: i) 0 numero de veiculos e ii) o custo total
do roteamento. Ambos objetivos seguem uma ordem de prioridade, onde minimizar o
namero de veiculos tem prioridade sobre o custo total das rotas, ou seja, é aceitavel
aumentar o custo total para reduzir o numero de veiculos (Li; Lim, 2001).

Solugbes para o problema de VRP nédo sao triviais devido a complexidade
computacional advinda da explosdo combinatorial necessaria para calcular a solugéo
do problema. Para caracterizar melhor sua complexidade, o VRP enquadra-se como
uma generalizagdo do problema do caixeiro viajante (Travelling Salesman Problem -
TSP), onde a principal diferenca esta no fato do TSP fazer a otimizagdo de uma Unica
rota, enquanto o VRP permite a otimiza¢do de n rotas (LARSEN, 2000). A complexi-
dade do TSP e do VRP, quando tratados como problemas de otimizacao combinatorial
no campo da ciéncia da computacao, € classificada como NP-Dificil (CORMEN, 2009).

Atualmente, métodos exatos nao sao aplicaveis a grandes instancias de pro-
blemas de TSP e VRP por causa do elevado tempo computacional para encontrar
uma solucao. A literatura apresenta métodos exatos que sao validos apenas para pro-
blemas de VRP com numero reduzido de instancias. Por esse motivo, diversos estu-
dos fazem a aplicacdo de meta-heuristicas na busca de uma solu¢do de qualidade
para o problema. As meta-heuristicas sdo uma classe de métodos desenvolvidos de
forma agnéstica ao problema, elas servem de template para guiar o desenvolvimento
de heuristicas especificas (TALBI, 2009). Segundo Braekers, Ramaekers e Van Ni-
euwenhuyse (2016), aproximadamente 70% dos estudos sobre VRP consideram a
aplicacao de meta-heuristicas, 17% dos estudos consideram aplicacdo de métodos
exatos, 9% heuristicas classicas e o restante métodos com solu¢des de tempo real e
simulagées.
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No contexto de last-mile, diversos estudos ja abordaram a aplicagao de heu-
risticas e meta-heuristicas para a otimizacao do problema do PDPTW (Li; Lim} 2001},
CARABETTI et al., [2010; TCHOUPO et al., [2017; PISINGER; ROPKE, [2007}; LUTZ,
2014), enquanto poucos abordaram o problema do DPDPTW (PANKRATZ, [2005|, PU-
REZA; LAPORTE, 2008; DRIDI; ALAIA; BORNE, 2015). Em relagdo as abordagens,
encontra-se a aplicagdo de métodos construtivos e de melhoramento. Os métodos
construtivos tem um pior desempenho por causa da forma que a solugao é otimizada,
por meio da insercdo de nds sequencialmente durante a construcdo. No PDPTW, a
insercao de uma requisicdo em uma rota sé pode ser feita se ambos nos de coleta e
entrega forem inseridos. Em métodos construtivos, avaliar a inser¢gao de um novo né
requer computar a factibilidade de que a rota em construgdo podera ser completada
com sucesso, isso requer um elevado tempo computacional. Diferente dos métodos de
melhoramento, que a cada inserc¢ao avaliam a factibilidade da rota ja completa ser mo-
dificada de forma factivel. Ainda em relacao aos métodos de melhoramento, existem
estratégias populacionais, que requerem a avaliagdo de N possibilidades por iteracéao,
e ndo populacionais, que avaliam uma solugéo por vez.

Dentre os estudos mais relevantes, encontram-se a aplicagao algoritmos de
melhoramento n&o populacional como recozimento simulado (simulated annealing)
(Li; Lim, [2001) e busca larga adaptativa (PISINGER; ROPKE, 2007; [LUTZ, 2014), al-
goritmos construtivos como colénia de formiga (CARABETTI et al., 2010; TCHOUPO
et all 2017), e algoritmos de melhoramento populacional como algoritmos genéticos
(PANKRATZ, 2005} [DRIDI; ALAIA; BORNE, [2015). Para o problema PDPTW, vérios
estudos apontam que algoritmos de melhoramento ndao populacionais como o algo-
ritmo de busca larga adaptativa (ALNS) sédo a escolha indicada pelos resultados apre-
sentados e o bom desempenho computacional. Entretanto, poucos estudos abordam
o problema do DPDPTW. Portanto, dado ao desempenho dos algoritmos de melho-
ramento ndo populacionais no PDPTW, este trabalho assume como hipétese que
a heuristica ALNS pode ser mais adequada para encontrar solu¢des otimizadas no
DPDPTW.

Com base no exposto acima, e sabendo que os problemas de VRP nao apre-
sentam solucgdes triviais, a pergunta de pesquisa que se pretende responder é: como
a heuristica de busca larga adaptativa (ALNS) pode resolver o problema DPDPTW,
minimizando o numero de veiculos e o custo total do roteamento?

1.1 OBJETIVO

Esse trabalho tem como objetivo desenvolver um modelo baseado na heu-
ristica de otimizagcdo combinatorial de busca larga adaptativa (ALNS) para resolver
o problema de roteamento de veiculos com coleta e entrega, janela de tempo e re-
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quisi¢cdes dindmicas (DPDPTW). Esse modelo tem como fungéo objetivo minimizar o
nuamero de veiculos e o custo total da solucao, de forma hierarquica, priorizando o
primeiro objetivo em relagdo ao segundo.

1.1.1 Objetivos Especificos
Baseado no objetivo geral, este trabalho apresenta os seguintes objetivos es-
pecificos:

1.2

Revisao bibliografica;

Definir fung¢des objetivo, para minimizagdo do numero de veiculos e do custo total
do problema DPDPTW;

Modelar restricdes do problema DPDPTW considerando propriedades inerentes
as requisicoes dinamicas;

Definir um método de anunciacao das requisi¢coes dinamicas para geragao dos
cenarios de teste;

Definir um método de roteamento dinamico dos veiculos para realizar o atendi-
mento dos clientes durante o dia de trabalho;

Definir restricoes que gerenciem as otimiza¢des que podem ser feitas em funcao
dos clientes visitados ao longo do tempo;

Definir uma modelagem utilizando o algoritmo ALNS que seja aplicavel ao pro-
blema em questao;

Realizar testes com um benchmark estatico para avaliar o desempenho do algo-
ritmo em problemas estaticos;

Realizar testes com um benchmark dindmico para avaliar o desempenho do al-
goritmo em problemas dinamicos;

METODOLOGIA DE PESQUISA

Esta secéo apresenta a caracterizacdo metodoldgica da pesquisa, assim como

o detalhamento do procedimento metodoldgico utilizado no desenvolvimento desse
trabalho.
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1.2.1 Caracterizacao Metodoldgica

De acordo com a classificagdo metodolégica encontrada na literatura, o tipo
de pesquisa relacionado a este trabalho é de cunho exploratério onde busca-se de-
senvolver algo presumivelmente melhor, pois sera proposto um método computacional
diferente para a resolucdo de um problema da literatura (MARCONI; LAKATOS, [2003).
Do ponto de vista do paradigma da pesquisa cientifica, esse trabalho é classificado
como tecnocatra, pois utiliza a avaliacdo de experimentos empiricos para compreen-
der as contribui¢cdes da solucado, ou seja, as informacgdes sao analisadas a posteriori
(EDEN, 2007). Enquanto que as abordagens racionalistas e naturalistas buscam co-
nhecimento a priori por meio de deduc¢des de raciocinio ou por dedugédo formal e
experimentacao cientifica rigorosa.

Quanto ao procedimento técnico adotado, este trabalho se enquadra como
uma Pesquisa-A¢ao, ou seja, a investigacdo e a experimentacdo sdo aplicadas de
forma ciclica onde cada iteracao gera informacdes aplicadas a evolugao da préxima
iteragdo (TRIPP, 2005). Em relacdo a forma de avaliagdo da pesquisa, utiliza-se o
método indutivo, onde o pesquisador busca por padrées em casos particulares que
explicam ou se aplicam a todos os casos isolados analogos ao analisado (MORIN;
MOIGNE, 2000). Por fim, a pesquisa pode se enquadrar no nivel de maturidade 2
(WAZLAWICK, 2017), pois propde um método diferente e busca conhecimento empi-
rico a posteriori para validacdao da proposta.

1.2.2 Procedimento Metodoldgico

O procedimento metodologico adotado inicia com uma revisao bibliografica
dos conceitos basicos do problema de roteamento de veiculo e, em seguida, se es-
pecializa para o problema de coleta e entrega, com janela de tempo e requisigdes
dinamicas. Na sequéncia, inicia-se a revisao referente ao método de solugdo, nesse
caso, € feita uma pesquisa sob heuristicas de otimizacao baseadas no conceito de
busca larga em vizinhanca. Nessa etapa, busca-se detalhar as principais caracteris-
ticas e como tais heuristicas sdo aplicadas ao problema de roteamento de veiculos.
Ao passo que a revisado bibliografica é conduzida, experimentagdes com os algorit-
mos das heuristicas encontradas sao realizadas sob instancias de benchmark para o
PDPTW propostas por Li e Lim| (2001), disponivel em [Sintef (2019).

Apoés a revisao da literatura, 0 modelo proposto é concebido por meio da téc-
nica evolucionaria de Pesquisa-Acao. Dessa forma, a cada iteragcdo o modelo é refi-
nado e avaliado. Os resultados dos experimentos de cada iteracdo servem de insumo
para a proxima iteracdo. De forma geral, o desenvolvimento da solugao inicia com a
definicdo da funcao objetivo e as restricdes de dinamicidade aplicadas ao problema.
Na sequéncia, é criado um mecanismo para simular a anunciagao das requisigcoes di-
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namicas. Ainda, é feito a aplicacao de restricbes temporais para suportar o roteamento
online dos veiculos. Posteriormente, € modelada a proposta de solugdo do DPDPTW
usando como base a heuristica ALNS. Para melhorar o desempenho da otimizagéo
dos dois objetivos do DPDPTW (minimizacao de veiculos e minimizagao de custo) o
modelo é composto por dois ALNS’s, um para a otimizagdo de cada objetivo do pro-
blema. Por fim, &€ concebido o algoritmo principal, nomeado de solver, responsavel por
gerenciar a operacao do dia, que inclui: a aplicacdo das restricdes temporais, 0 con-
trole da anunciacao das requisi¢cdes dinamicas, a otimizacao do niumero de veiculos e
a otimizagdo do custo total, os dois ultimos realizados pelos ALNS's.

Para a avaliacédo dos resultados, é realizada uma comparacao entre os resul-
tados da literatura (SINTEF, 2019) com os resultados dos benchmarks PDPTW. As
comparacdes entre a literatura e os resultados do PDPTW s&o usadas para avaliar
se 0 método proposto apresenta resultados compativeis com os apresentados na lite-
ratura. Ainda, é realizada a avaliacdo do método proposto para o cenario DPDPTW.
Essa segunda comparacao avalia se o0 método suporta adequadamente o roteamento
dindmico. Essas comparacdes entre a literatura e os resultados do DPDPTW servem
para analisar as propriedades de dinamicidade e as diferengas entre o cendrio estético
e dinamico.

As métricas utilizadas para avaliar os resultados sdo a média e o desvio
padrdo das variaveis de otimizacao: numero de veiculos, factibilidade e custo total.
As métricas de dinamicidade usadas para avaliar as diferencas entre o PDPTW e o
DPDPTW séao a urgéncia de atendimento das requisicdes e a porcentagem de requi-
sicoes dinamicas. Por fim, as métricas para avaliar o desempenho do algoritmo séo o
custo da melhor solucao encontrada até o momento, da solucao local e da temperatura
do algoritmo de simulated annealing.

Dois benchmarks séo utilizados para realizar os experimentos, um para o
PDPTW e outro para o DPDPTW. O benchmark utilizado para a comparagdo do
PDPTW é o proposto por|Li e Lim| (2001), disponivel em Sintef (2019). Ja o benchmark
utilizado para avaliar o DPDPTW foi construido por meio da adaptagdo do benchmark
delLi e Lim|(2001), adicionando as caracteristicas temporais propostas pelo método de
(PANKRATZ,2005). Com as adaptagdes incluidas no benchmark de |Li e Lim| (2001) é
possivel simular as requisi¢ées dindmicas necessarias para avaliar o DPDPTW.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

Esse trabalho esté organizado da seguinte forma. O capitulo 2| apresenta uma
revisdo dos conceitos necessarios para o desenvolvimento dessa pesquisa. Nele é re-
visada a bibliografia sobre o problema de coleta e entrega com janela de tempo, sobre
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a dinamicidade no roteamento de veiculos e sobre o algoritmo de busca larga adapta-
tiva. O capitulo [3| apresenta o método proposto utilizando o algoritmo ALNS aplicado
ao problema de coleta e entrega, com janela de tempo e requisicoes dinamicas. O ca-
pitulo [4| apresenta os resultados dos experimentos realizados, incluindo a adaptacao
de uma base de benchmark da literatura para simular as requisi¢des dinamicas. Por
fim, o capitulo [5|apresenta as conclusdes e propostas de trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este capitulo visa apresentar o problema de roteamento de veiculos (VRP),
suas aplicacdes praticas no mundo real e os métodos mais usados em sua resolu-
cao. Mais especificamente, a se¢ao apresenta as definicdes gerais relacionadas
ao VRP, suas aplicagdes e como essa classe de problemas esta organizada. A secéo
[2.2 detalha a versao do VRP selecionada para esse trabalho, no caso o PDPTW. A
segao define a dinamicidade no PDPTW e sua forma de aplicagdo. A secéo
apresenta o método Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS). A segao [2.5|revisa
os operadores de busca local utilizados para melhorar a solugdo por meio da inten-
sificacdo da busca. Por fim, a segao faz uma revisdo dos trabalhos relacionados
encontrados na literatura a cerca do problema em questéao.

2.1 O PROBLEMA DO ROTEAMENTO DE VEICULOS (VRP)

A importancia do VRP nasce no contexto da logistica, onde as empresas de
distribuicao tém como fator chave de sucesso o bom planejamento das rotas de seus
veiculos de entrega. De forma geral, o VRP considera que os veiculos partem de um
ponto comum, denominado depdsito, e ao término do expediente de trabalho voltam
para ele. O roteamento foca em atender um conjunto de entregas que sao requisi-
tadas pelos clientes. Geralmente, as requisicdes de entregas possuem as seguintes
informacgdes: localizagdo geografica, demanda, periodo da janela de tempo de atendi-
mento, entre outras. Dessa forma, métodos para resolucdo do VRP buscam encontrar
as melhores rotas possiveis para os veiculos a partir das requisi¢cdes dos clientes.

O VRP é um problema estudado nos campos da pesquisa operacional e oti-
mizacao combinatorial. Dantzig e Ramser| (1959) apresentaram a primeira versao do
VRP aplicada ao contexto de despacho de caminhdes. O objetivo do problema era
encontrar uma solucéo que, dado um conjunto de clientes a serem visitados, pudesse
atender a todos os clientes no menor custo possivel. Nessa formulacao, uma solucao
composta de varios veiculos deveria atender as demandas dos clientes respeitando a
capacidade maxima de carga dos veiculos.

O problema do VRP tem diversas aplicac6es praticas, com por exemplo: en-
trega de correspondéncias, entrega de gasolina a postos de combustiveis, servigo de
coleta de lixo, servicos de transporte de passageiros, servicos de disque-entregas,
prestacao de servigcos, roteamento de robés, entre outros. Dado a ampla diversidade
de aplicacées do VRP, diversas variagdes ja foram propostas e estao presentes na
literatura (ADEWUMI; ADELEKE, 2016). A seguir sdo apresentadas as principais:
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e CVRP (Capacited Vehicle Routing Problem), VRP com restricao de capacidade
de carga dos veiculos. Nesse modelo todos os veiculos possuem uma mesma
capacidade de carga. Em alguns casos os veiculos podem possuir capacidades
diferentes, quando isso acontece o problema é definido como CVRP com frota
heterogénea (ADEWUMI; ADELEKE, 2016);

e VRPTW (Vehicle Routing Problem with Time Windows), uma extensao do CVRP
com restricdo de janela de tempo para atendimento dos clientes. Nessa versao
existem duas variagdes, a primeira define que todos os clientes devem ser aten-
didos na janela definida enquanto na segunda atrasos nos atendimentos sao
permitidos. Nesse ultimo modelo, os atrasos geralmente sdo convertido em pe-
nalizagdes no custo operacional das solucdes, por diminuir o indice de satisfacao
dos clientes (ADEWUMI; ADELEKE, 2016);

e PVRP (Periodic Vehicle Routing Problem), caracteriza o problema de roteamento
periodico de veiculos. Esse € um modelo em que uma agenda periddica é consi-
derada e agendamentos sao feitos considerando mais de um dia de roteamento.
Geralmente, busca-se definir uma agenda para a semana de entregas de um
veiculo. Um exemplo pratico é o sistema de entrega de gas para aguecimento
residencial, em que periodicamente os entregadores precisam entregar gas aos
mesmos clientes (ADEWUMI; ADELEKE] 2016);

e PDPTW ou VRPPDTW (Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery and
Time Windows), define o problema de coleta e entrega de produtos com janela
de tempo. Nessa versao, cada requisicao de cliente possui um local de coleta e
um local de entrega do produto. Esse modelo é diferente por permitir que os vei-
culos facam a coleta da carga em locais pré-definidos pelos clientes. Entretanto,
assim como nos VRPTW, toda coleta/entrega deve ser atendida respeitando ca-
pacidade de carga e janela de tempo do local de atendimento. Um exemplo pra-
tico desse tipo de problema séo os servi¢os de disque-entrega como Uber Eats
e iFood (DUMAS; DESROSIERS; SOUMIS, 1991}, [Li; Lim, 2001;; BERBEGLIA et
al., 2007);

e DVRP (Dynamic Vehicle Routing Problem), contextualiza o problema de VRP
dindmico. Nessa abordagem nem todos os dados a respeito do problema sao
conhecidos a priori, assim, ao longo do processo de otimiza¢do, novas informa-
¢cOes sdo inseridas no problema e o0 modelo de solugao precisa se adaptar as
novas condigdes. Diversos modelos de dinamicidade ja foram propostos na li-
teratura, alguns exemplos sdo: variagées nas condigdes de trafego, entrada de
requisicoes dinamicas e demandas estocasticas (ADEWUMI; ADELEKE, 2016;
LARSEN, 2000).
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O trabalho em tela foca em atacar as dificuldades da industria no que diz res-
peito ao modelo de /ast-mile, que na literatura pode ser enquadrado com as restricdes
de coleta e entrega de produtos, janela de tempo, capacidade de carga e entrada de
requisicoes dindmicas. Por meio da revisao da literatura, o modelo de VRP que mais
se assemelha ao considerado neste trabalho € o problema de coleta e entrega com
janela de tempo e requisi¢cdes dinamicas, ou DPDPTW (PANKRATZ, [2005). Esse mo-
delo é uma variagao do problema de coleta e entrega com janela de tempo estatico, ou
PDPTW (DUMAS; DESROSIERS; SOUMIS| [1991}; [Li; Lim, 2001; PANKRATZ, 2005;
PARRAGH; DOERNER; HARTL, 2008; LUTZ,[2014}; BERBEGLIA et al.,[2007). O acré-
nimo DPDPTW, do inglés Dynamic Pickup and Delivery Problem with Time Windows,
sera usado durante todo o trabalho. As se¢des seguintes irdo detalhar em profundi-
dade a formulacao do problema, primeiramente falando sobre a versao estatica e em
seguida introduzindo as requisicées dinamicas.

2.2 O PROBLEMA DE COLETA E ENTREGA COM JANELA DE TEMPO (PDPTW)

A versao do PDPTW proposta por Dumas, Desrosiers e Soumis (1991) apre-
senta o problema como uma generalizacdo do problema do VRPTW. No VRPTW as
requisicdes sao coletadas no depdsito (origens) e os pontos de entregas sao as loca-
lidades dos clientes (destinos). Além disso, todas as requisicoes devem ser atendidas
dentro dos limites das janelas de tempo e das capacidades de carga dos veiculos.
Na proposta do PDPTW, modifica-se o VRPTW para que os locais de coleta sejam
definidos pelos clientes, ou seja, o veiculo ndo é carregado no depdsito com a carga
do cliente mas sim no local de coleta. Para suportar essa nova condicdo sao adicio-
nadas duas novas restricées: 1) a restricdo de paridade, em que para cada ponto de
entrega deve existir um ponto de coleta capaz de suprir a demanda especificada e 2) a
restricdo de precedéncia, em que cada coleta deve preceder a entrega nas rotas dos
veiculos (DUMAS; DESROSIERS; SOUMIS, [1991).

Outro fator importante do VRPTW também presente no PDPTW é o tempo de
servigo. Essa informagéo representa o tempo que o veiculo leva para atender o cliente
depois que chegar no ponto de entrega ou coleta. O tempo de servigo geralmente
representa o tempo necessario para estacionar o veiculo, descarregar ou carregar 0s
produtos e realizar os tramites burocraticos do atendimento (LARSEN, 2000). O tempo
de servigco ndo € considerado dentro dos limites de atendimento da janela de tempo,
ou seja, se a janela de tempo de um cliente termina as 10:00 AM e o veiculo chega
no cliente as 10:00 AM e precisa de 10 minutos para atender o cliente, esse sera um
atendimento valido (mesmo terminando as 10:10 AM).

A Figura[T] apresenta um exemplo do PDPTW para um cenério ficticio. Nesse
exemplo, a solugdo € composta por trés veiculos, todos com capacidade de carga ma-
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xima igual a 20 unidades. A tabela “Requisicées” apresenta os IDs das requisi¢coes
dos clientes com os respectivos pontos de coleta e entrega. Cada requisicdo possui
uma demanda associada. Essa demanda € expressa por um valor positivo na coleta,
para indicar a carga adicionada ao veiculo, e por um valor negativo na entrega, para
indicar a carga removida do veiculo. Na Figura [f]também sdo apresentadas as jane-
las de tempo nos nos de atendimento. A solucdo apresentada considera que todos
atendimentos respeitam as janelas especificadas. E possivel notar que as requisicoes
podem ser arranjadas de varias formas. Por exemplo, a requisi¢éo de ID 1 é coletada
e entregue antes de coletar e entregar a requisicao de ID 2, ja as requisi¢des de IDs 3
e 4 sdo coletadas e mantidas no veiculos para entao serem entregues na sequéncia.
Essas mesclas de requisicoes sao permitidas contanto que as restricoes de paridade,
precedéncia, capacidade e janela de tempo sejam atendidas.

Figura 1 — Exemplo de solugdo de roteamento para o problema PDPTW. A tabela e os vértices contém
informacgdes das requisicées dos clientes. A solugdo € composta por trés veiculos homogé-
neos com capacidade de carga de 20.

[0:3:00-12:00]
[11:00-15:00]  [16:00-17:00] [08:00-10:00] ("5\\

(10)

61

[09:30—1N0 14:00-18:00]
9

k\.._../) [07

[07:30-11:00]

Requisigoes |
5 ){09-00-18:00]

1/+20 2/-20
2 3/+15 415
3 Bl+5 6/-5 o

— - [08:00-13:00]
4 10 S [10-00-11-00]
5 9/+10 0/-10

1+10 210

Fonte: Imagem gerada pelo autor.

2.2.1 Formulacao matematica

A formulacdo matematica do PDPTW, apresentada a seguir, segue a mesma
notagéo e terminologia usada por Dumas, Desrosiers e Soumis (1991). Essa formula-
cao, assume que o problema é composto de um unico depédsito e uma frota de veiculos
com capacidade homogénea. Para facilitar a visualizagédo, a Tabela 1| apresenta todas
as variaveis do problema.

O PDPTW ¢é formulado por meio da notacao aplicada a problemas de otimi-
zacao. A Equacéao representa a funcao objetivo (fitness) sujeita as restricoes do
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Tabela 1 — Variaveis da formulagdo do PDPTW

Variaveis Descricao

R Requisi¢cdes dos clientes.

M namero de requisicoes

Pt Nés de coletas das requisi¢oes dos clientes, dado que
Pt ={1,2,.... M}.

P~ Nés de entrega das requisi¢des dos clientes, dado que
P ={M+1,M+2,...,2M}.

P N6 de coleta de uma dada requisi¢éo, dado que 1 <i < M.

Py No6 de entrega de uma dada requisicédo, dado que
1< < M.

P Todos os nés das requisicdes, dado que P = PT U P~

D N6 do depdsito, dado que D = {0,2M + 1}.

N Conjunto total de nés (pontos de coleta, entrega e
depdsito), dado que
N={0,1,2,..,M,M +1,M+2,....2M,2M + 1}

G? Latitude do no, dado que i € .

GY Longitude do nd, dado que i € N.

G Demanda da requisicao, dado que ¢; = —q;.\ parai € P+.

e; Janela de inicio de um n6, dado que i € N.

l; Janela de término de um né, dado que i € N.

1% Frota de veiculos, dado que V' ={1,2, ..., |V|}.

ti; Tempo de viajem entre nés, dado que 7,5 € N.

Cij Custo de viajem entre nds, dado que i, j € N.

S; Tempo de servico, dado que i € N.

X5 Variavel binaria dadoque v € Vi, € N.Ovaloré 1se o
arco (i, j) esta sendo usado pelo veiculo v, caso contrario &
0.

T; Tempo de inicio do atendimento de um no, dado que i € N.

v Tempo de partida de um veiculo do depdsito, dado que
velV.

Tonisn Tempo de retorno de um veiculo para o depdsito, dado que
velV.

C Capacidade de carga dos veiculos

Y; Variavel de carga ao término de um atendimento, dado que
1€ P.

r Custo operacional aplicado para cada veiculo em uso.

A; Horario de anunciacao de uma requisicao, dado que ¢ < M.

problema. Como o objetivo é reduzir o numero de veiculos e o custo das rotas, trata-
se de um problema de minimizagao bi-objetivo. Um detalhe em relagdo ao custo das
rotas, é que ele pode ser expresso em funcado do somatério do tempo de viagem ou
da distancia percorrida por todas as rotas.
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S 3D 3 SB RN D 3 ¢ 212)
vEV ieN jEN veV jeP+
s.t.
S Xy =1,i¢€ Pt (2.1b)
veV jEN
XN -Y X, =0,iePuveV, (2.1¢)
jEN jEN
Y Xy <lLwveV, (2.1d)
jep+
> Xy <1 vev, (2.1e)
i€eP~
DX =Y Xy =0,iePTveV, (2.11)
JEN JEN
T;+ si+ tingri < Tarsiy 1 € P (2.1g)
Xi=1=Ti+s+t; <Tj i,j € PveV, (2.1h)
Xp=1=>T+tu <Ti,ic PTveV, (2.1i)
Xiomr1 =1=Ti+si+tionn < Topq, t€P,0EV, (2.1))
e, <T, <l icP (2.1k)
e < TP <1y, vEV, (2.11)
eari41 < Toyrq < lonrv1, v €V, (2.1m)
X;=1=Yi+qg =Y, icNjeP vecV, (2.1n)
Xi=1=Y,—q¢=Y;,1eN,jeP veV, (2.10)
Xo=1=Yy+q;=Y;, jePTveV, (2.1p)
Yo=0,¢<Y,<C, ieP", (2.1q)
X;;€{0,1}, i,je NoveV (2.1r)

Como a Equagéo 2.1a) é formulada para minimizar dois objetivos, 1) o nimero
de veiculos e 2) o custo total do roteamento, a prioridade dos objetivos depende do
valor definido para a variavel I', onde um valor grande ird priorizar o numero de vei-
culos, enquanto um valor pequeno ird priorizar o custo do roteamento. A definicdo do
valor de I' pode variar conforme o problema e deve ser escolhido de acordo com as
caracteristicas do problema. Ainda, a Equagéo [2.7a]deve ser minimizada respeitando
as seguintes restri¢coes:

e Restricdo [2.1b} todas as coletas devem ser atendidas uma Unica vez;
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e Restricdo |2.1c; todo nd associado a uma coleta ou entrega de um veiculo deve
possuir uma aresta de entrada e saida. Ou seja, um nd de requisi¢cdo nunca sera
nem o primeiro nem o ultimo né de uma rota;

e Restricdo [2.1d} todo veiculo com rota atribuida deve partir do depésito para um
no de coleta;

e Restricdo[2.1€} todos os veiculos com rota devem chegar no depésito a partir de
um né de entrega;

e Restrigao [2.71 restrigdo de paridade, uma requisi¢do deve ser coletada e entre-
gue pelo mesmo veiculo;

o Restricdo[2.1g} restricdo de precedéncia, toda coleta deve preceder a respectiva
entrega;

e Restricdo [2.7h| [2.11 e [2.1]} as visitas devem ser atendidas conforme o agenda-
mento;

e Restricao[2.1K, [2.1] e [2.7m} as janelas de tempos devem ser respeitadas;

¢ Restricdo[2.1n][2.70| e [2.7p} a carga dos veiculos deve ser respeitada conforme
0 agendamento;

e Restricdo [2.1g} todas as coletas/entregas devem respeitar as capacidades de
carga do veiculo;

e Restricao [2.11} define o dominio de X;

A formalizacao descrita até 0 momento somente considera problemas estati-
cos em que todas informagdes s&o conhecidas a priori a execugao da otimizagao. A
seguir serd apresentado o conceito de dinamicidade das requisi¢cdes dos problemas
de VRP.

2.3 ROTEAMENTO DE VEICULOS COM REQUISICOES DINAMICAS

O problema de roteamento de veiculos com requisicées dindmicas € um ce-
nario de roteamento sujeito as seguintes caracteristicas. No inicio da operacdo do
depdsito, os veiculos iniciam a operacdo com rotas previamente calculadas a partir
de requisicdes conhecidas a priori. Na sequéncia, ao longo da operacéao, requisicoes
dindmicas podem ser anunciadas, no mundo real essas requisicdes chegam a uma
central de atendimento ou agendamento. Com base nisso, 0 objetivo do roteamento
de veiculos com requisi¢cdes dinamicas é otimizar a frota de veiculos para suportar es-
sas novas requisicdes, como essas requisicdes ndo sdo conhecidas a priori, a central
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precisa decidir, em tempo real, se ira reaproveitar veiculos que ja estdo em operacao
ou alocar novos veiculos para realizar esses novos atendimentos (PSARAFTIS,|1995).

Larsen| (2000) define a solugdo de um VRP dindmico ndo como um conjunto
de rotas, mas sim como uma politica que descreve como as rotas devem evoluir con-
forme a entrada de informacdes no problema. De forma geral, existem duas formas de
tratar os problemas dindmicos, método a priori ou método em tempo real. No método
a priori sdo aplicados conhecimentos probabilisticos, com base em registros histo-
ricos, para tentar prever o futuro e adaptar o roteamento. Enquanto no método em
tempo real as informagdes sé@o recebidas de forma aleatéria, e somente quando uma
nova informacgéo é revelada ao sistema ele tenta adaptar o roteamento para incluir o
atendimento das novas requisi¢des (LARSEN, 2000).

O estudo da dinamicidade é possivel gracas aos sistemas de comunicacao
e geolocalizacdo, em que o avango tecnoldgico desse tipo de tecnologia torna sua
aplicacado mais barata e eficaz (PSARAFTIS, [1995). Essas tecnologias sdo capazes
de coletar informacdes de geoposicionamento dos veiculos e enviar esses dados via
internet mével para os centros de processamento, que por sua vez utilizam as novas
informagdes para buscar rotas mais otimizadas e notificar os veiculos de forma online
acerca das atualizagdes (LARSEN, 2000).

Assim como o problema de VRP estético, o problema de VRP dinamico tam-
bém é classificado como NP-Dificil. Essa propriedade se mantém porque o problema
dindmico é considerado um caso especial do problema estatico. Os problemas dinami-
cos pressupdem que as condi¢oes serao alteradas em algum momento, dessa forma,
se um problema que ndo sofre alteragbes é resolvivel por meio de um algoritmo de
complexidade polinomial, entdo significa que o problema dinamico pode ser resolvido
em tempo polinomial aplicando o mesmo algoritmo, toda vez que o problema muda
(LARSEN, 2000).

Geralmente, o estudo de problemas dinamicos na literatura considera cendrios
simulados em detrimento dos cenarios reais, isso € importante pois as simulacdes
permitem um estudo mais profundo a cerca das propriedades do problema (LARSEN,
2000). Entretanto, € de suma importancia que tais cenarios simulados sejam capazes
de modelar as caracteristicas reais, caso contrario, os métodos resolutivos ndo seréo
aplicaveis nos problemas praticos do mundo real.

Como esse trabalho foca no problema de coleta e entrega com requisicoes
dindmicas, a sec¢ao seguinte descreve com maior detalhes as suas caracteristicas.
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2.3.1 Requisicoes dinamicas

As requisi¢cOes sao solicitagdes de clientes por servicos. No caso do problema
DPDPTW, uma requisi¢ao esta associada a coleta de um produto em um dado local e a
entrega desse produto no local do cliente. Além disso, a coleta e a entrega do produto
estdo condicionadas as restricdes impostas pelo cliente, como: janela de tempo, tempo
de servico e demanda do produto. Uma requisi¢éo € dita estatica se ela € conhecida
a priori e ela é dita dindmica se ela é conhecida a posteriori.

Formalmente, dado uma requisi¢do : € R (ver Tabela [f), defina Ty = ep
como o horério de inicio da operacao do depésito, T.,; = [p como o horario de término
da operacao do depdsito e A; como horario de anunciacdo de uma requisi¢ao i. Uma
requisicao ¢ € definida como dinamica (ou conhecida a posteriori) se A; > 0 A Tyt <
A; < T..q- E uma requisicao i é dita estatica (ou conhecida a priori) se A; < Tyar-
Defina T\yg = Tena — Tstare COMO horizonte do dia de trabalho e T.,,,., COMO 0 tempo
corrente da otimizagao durante o horizonte do dia de trabalho, onde Tyt < Tewrrent <
T..4, UMa requisicdo dinamica i € anunciada para o problema no exato momento que
A > Tourrent-

Como as requisigdes dindmicas s&o anunciadas ao sistema ao longo do ho-
rizonte do dia de trabalho, alterando a instancia do problema, é requerido que 0s sis-
temas de roteamento sejam capazes de se adaptar a nova versao do problema. Por
exemplo, suponha que no inicio do dia de trabalho de uma empresa de distribui¢cdo de
produtos sdo conhecidas £ requisi¢des a priori. Com base nessas requisi¢cdes um sis-
tema de roteamento determina as melhores rotas para a frota de veiculos. Porém, ao
longo do dia em um determinado horario, novas requisicdes foram recebidas e essas
alteram o problema em maos, nesse momento o sistema de roteamento precisa atua-
lizar as rotas de atendimento da frota em operacéo para atender as novas requisicoes.

A Figura 2 retrata a adaptagédo de rotas para problemas dindmicos. Nessa
figura, o roteamento encontrado para os veiculos as 7:15 da manha (figura A) era
composto pelas requisicées de ID 1, 2, 3 e 4 alocado das rotas R1, R2 e R3. Porém,
as 7:44 da manha duas novas requisi¢coes de ID 5 e 6 s&o anunciadas ao problema,
o que torna a solucdo atual sub-6tima. Nesse momento, o algoritmo de otimizacao
deve alocar as novas requisi¢cdes para serem atendidas. Nesse exemplo, as 7:45 da
manha a requisi¢cdo 5 foi alocada na rota R3 e a requisicao 6 foi alocada na rota R1,
criando uma nova solucéo (figura B). Se os veiculos em operacdo ndo pudessem ser
reaproveitados, o algoritmo de otimizacao teria de alocar um novo veiculo, definindo
uma nova rota, até atender todas as requisicées dinamicas.

Segundo Larsen (2000), nesse tipo de problema os eventos de curto prazo
devem ser priorizados. Um evento de curto prazo é uma requisicado com urgéncia de
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Figura 2 — Exemplo de roteamento do DPDPTW. A Figura A apresenta a solugao vigente as 7:15 horas,
enquanto a Figura B apresenta a solugao vigente as 7:45, alterado para anteder as requisi-
¢Oes dindmicas 5 e 6 anunciadas as 7:44.
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Fonte: Imagem gerada pelo autor.

atendimento alta, ou seja, o inicio do atendimento ndo pode ser postergado mais pra
frente. Como existe pouca informagédo sobre o futuro e o mesmo é incerto, € mais
interessante focar nos eventos de curto prazo ja que os de longo prazo poderao sofrer
modificacdes ou serem re-priorizados quando aparecerem novos eventos de curto
prazo.

Um item importante para problemas dindmicos € a medicao do grau de dinami-
cidade. Essas medidas permitem que seja possivel entender melhor as caracteristicas
do problema e ajustar o sistema para diferentes cenarios. A secao [2.3.1.1| apresenta
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algumas medidas de dinamicidade.

2.3.1.1 Medicao geral do grau de dinamicidade

A medicao geral do grau de dinamismo das requisi¢des, definida pela Eq.[2.2]
considera um valor 0 < &4, < 1 que define a porcentagem de requisi¢cdes dindmicas
gue sao apresentadas ao sistema ao longo do horizonte de planejamento (LARSEN,
2000). Essa medida também € conhecida como degree of dynamism ou ®,,4.

Numero de requisigbes dindmicas
Numero total de requisicoes

(2.2)

q)dod =

Embora a medicao ¢4 (EQ. expresse de forma adequada a estimativa do
grau de dinamismo, essa medida ndo considera um fator importante do problema, que
€ 0 momento de anunciacao das requisicoes ao sistema. Nao considerar o tempo de
anunciacgao indica que as requisicdes que entram préximo do comeco ou do final da
execugao possuem o mesmo grau de dinamismo. Entretanto, quanto mais cedo as re-
quisicbes sdo apresentadas, mais tempo o sistema de roteamento tera para encontrar
melhores solugbes (LARSEN, 2000).

2.3.1.2 Medicao do grau de dinamicidade efetiva

Larsen (2000) propdem a medi¢ao do grau de dinamismo efetivo, ou effective
degree of dynamism (®.4,4), que considera o tempo de anuncio de cada requisicao.
Para isso defina: [Tsqrt, Tena] cOMo 0 horizonte de tempo do dia de trabalho, 7; como
o horario que o veiculo inicia o atendimento do no6 i, A; como o horario que uma
requisicdo é anunciada para o problema, ¢ como todas as requisi¢des conhecidas a
priori, onde A; < 0,7 € ¢, p como todas as requisicdes dinamicas onde A; > 0 A T; <
Tena N A; < T;i € p, €, por fim, |R| = ¢ + p representa o numero total de requisi¢des
do problema. A medida do grau de dinamismo efetivo é definida pela Eq. 2.3

1 & T,
Dogod = — . 2.3
dod |R’ Z(Tend) ( )

=1

O resultado da Eq. é interpretado da seguinte forma. Se .4, for igual a
zero indica que o problema ndo possui nenhuma dinamicidade, ou seja, € estatico.
Se ®.4,4 for igual a um indica que o grau de dinamicidade € maximo, portanto todas
as requisicoes sao reveladas no ultimo momento disponivel do horizonte de tempo. A
aplicacao do .4, € valida para cenarios que nao possuem janela de tempo.
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2.3.1.3 Medicao do grau de dinamicidade efetiva com janela de tempo

Para resolver o problema da medi¢cao do grau de dinamicidade com janela de
tempo, Larsen (2000) propéem uma medida que adiciona o tempo de reacéo (Equacéo
[2.4). O tempo de reagdo indica quanto tempo existe entre o horario de anunciagéo e
o término da janela de tempo da requisicéo, ou seja, quanto tempo ha disponivel para
otimizar aquela requisicao a partir do momento que ela foi anunciada. Essa medicao
considera a diferenga de tempo entre o término da janela de tempo da coleta (I;,7 € R)
e o tempo de anuncio da requisicao (A4;,7 € R).

ri =l — A, (2.4)

Os exemplos da Figura 3 demonstram dois cendrios com diferentes tempos
de reacao (r; e ) de duas requisi¢coes (requisicdes 1 e 2). No cenario A o tempo de
reacao € maior e no cenario B o tempo de reacao é menor.

Figura 3 — Gréfico do tempo de reacao, variavel r, usada na medicdo do grau de dinamicidade. O ce-
nario A tem um tempo de reagao maior e o cenario B tem um tempo de reagcdo menor.

Cenario A [y coeemeeeeeeeeene .
Tempo
A‘] A e |1 €9 |2 T
.. (5}
CenaroB N
' | i ; Tempo
| Y
A e It A er o T

Fonte: Imagem adaptada de (LARSEN, 2000) pelo autor.

Segundo Larsen| (2000), com base no tempo de reagao é possivel medir a di-
namicidade do problema. Quanto maior o tempo de reacao médio do problema menor
€ a dinamicidade, pois o otimizador tem mais tempo ao longo da execugao para oti-
mizar a solugdo. E quanto menor a média do tempo de reagcdo maior a dinamicidade,
porque o otimizador tem menos tempo para otimizar a solugéo. A Equacéo [2.5 apre-
senta o calculo do ¢.4.4:, €SSa equacao calcula a média geral do tempo de reagédo do
problema.

1 e T
CI)edodtw = @ Z(l - T d) (25)
i=1 en

2.3.1.4 Simulacao de dinamicidade

O estudo das requisicdes dinamicas pode ser feito com cenarios reais ou si-
mulados. Em cenérios reais sdo usados dados do dia a dia extraidos por meio de
dispositivos de GPS (Global Positioning Systems) e servicos de mapeamento como
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Google e Waze, enquanto que em cenarios simulados a entrada de requisicdes é mo-
delada por meio de distribuigcdes probabilisticas, como a distribuicdo de Poisson ou a
distribuicao aleatoria uniforme (LARSEN, 2000).

Para ambientes de requisicées dinamicas simuladas, Pankratz| (2005) pro-
pdem um framework capaz de criar 0s cenarios experimentais utilizando o conceito
de horizonte de tempo da simulacéo. Esse conceito basicamente considera um tempo
de inicio e término, discreto ou continuo, para determinar quando as requisi¢coes dina-
micas seréo geradas e anunciadas. Nesse framework o horario de inicio e de término
da janela de tempo do depdsito sdo usados para definir o intervalo do horizonte de
tempo da simulacdo. No método de tempo discreto o framework avanca conforme as
iteragdes do algoritmo, enquanto no método continuo o relégio do computador € usado
para a contagem do tempo. Em ambos os casos o tempo da simulagéo € proporcional
ao horizonte de tempo da simulacao. Por exemplo, se o depdsito possui uma janela de
tempo que comeca as 8AM e termina as 5PM ent&o o horizonte de tempo € de 9H, as-
sim a simulacéo sera ajustada para executar considerando esse horizonte de tempo.
Em instancias de benchmark, as janelas de tempo do depdésito sdo dadas como parte
do problema, no mundo real as mesmas séo definidas de acordo com as politicas das
empresas.

Para criar os cenarios de benchmark do DPDPTW, Pankratz (2005) propdem
a adaptacdo das instancias de benchmark do PDPTW. Essa adaptacao adiciona o
atributo chamado de tempo de anudncio A;. O tempo de anuncio define o horario que
as requisicoes serao anunciadas para o problema. Entretanto, o valor de A; deve ser
definido de forma que seja possivel atender a requisi¢cao i, ou seja, se A; = T — €,
para e muito pequeno, sera impossivel alocar um veiculo para atender A; respeitando
as janelas de tempo da requisicdo e do depdésito. Para resolver esse problema, (PAN-
KRATZ, 2005) define que A; deve respeitar um tempo maximo para cada requisi¢ao,
Tletest de forma que se A; = T}***!, no pior caso um novo veiculo partindo do depésito
sera capaz de fazer o atendimento dentro da janela de tempo e retornar ao deposito.

O célculo do T'atest ¢ feito da seguinte forma, dado P como conjunto de todas
as coletas e entregas (conforme Tabela [{), i € R como uma dada requisicao, Ip, €
lp,.,, cOMO a janela de término dos nds de coleta e entrega da requisi¢éo 4, sp, COMO
o tempo de servigo da coleta da requisicdo i, D como o indice do depdsito e tp,p, 0
tempo de viajem entre dois nés P; e P;, o valor de T/, para cada requisi¢ao i, pode
ser calculado conforme Equagao [2.6]

Tvilatest — min{lpi, ZPH-M — tPiPi—HbI — SPi} — tD,Piy 1€R (26)

A Figura [4) apresenta graficamente dois cendarios para a Equagéo No Ce-
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nario 1 é representado o caso onde nao existe folga entre os términos das janela
de tempo (/p, ndo € o valor minimo), enquanto no Cenario 2 é representado o caso
inverso, em que existe uma folga entre a janela de tempo da entrega (I, € o valor
minimo). Nessa definicao, considerar os tempos de viagens entre os nés garante que
um veiculo seja sempre capaz de atender a requisicdo, mesmo que para isso deva-se
alocar um novo veiculo. Entretanto, a alocagdo de novos veiculos geralmente leva a
dois problemas, um maior custo operacional da solucao e o esgotamento da frota de
veiculos. Nesse caso, adicionar veiculos para atender a nova demanda deve ter me-
nor prioridade em relagdo a alocagédo das novas requisi¢cées a veiculos que ja estao
arranjados (PANKRATZ, 2005).

Figura 4 — Cenarios considerados no célculo de T}/%¢st. O cenario 1 demonstra o uso da janela de
término da entrega (/p,, ,,), €nquanto o cenario 2 demonstra o uso da janela de término da

coleta (Ip,).
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Fonte: Imagem criada pelo autor.

O calculo do T'est é essencial para a geragdo do benchmark do DPDPTW.
Uma vez calculado seu valor,|Pankratz (2005) define duas metodologias para gerar os
conjuntos de benchmark P1 e P2, ambos com propriedades diferentes (PANKRATZ,
2005). No conjunto P1 as instancias sao variadas em termos de urgéncia de atendi-
mento, onde o tempo de anuncio de cada requisi¢cao (4;) é atribuido conforme Equa-
cao Nessa equacao o fator a define o grau de urgéncia do atendimento, respei-
tando 0 < a < 1. Nesse contexto, quanto mais préximo de 1 o fator « menor sera o
tempo de reacdo (Equagéo [2.4) e logo as requisicdes sdo mais urgentes. Entretanto,
quanto mais proximo de zero o fator « maior sera o tempo de reacédo. Se a = 0 o0 con-
junto se comporta como na versao estatica do problema onde todas as requisicées
séo conhecidas a priori.

A; = a x T/t i ¢ Pt (2.7)

Para o conjunto P2 é variado o numero de requisicdes conhecidas a priori.
Nesse conjunto um fator ¢ define a porcentagem de requisi¢cdes estéaticas, enquanto
as demais sao definidas como requisi¢ées dindmicas (fator o = 1 — ). As requisi¢cdes
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estaticas sdo anunciadas no tempo A; = 0, enquanto as requisicoes dinamicas sao
anunciadas no tempo A; = T}t (atribuidas com o grau maximo de urgéncia, onde
a = 1). Para reduzir o viés aleatério da distribuicdo normal, |Pankratz (2005) sugere
qgue sejam geradas 10 instancias de teste para cada valor de ¢.

Para gerenciar a anunciacdo das requisicoes dinamicas \Veen et al. (2013)
propdéem o conceito de fatias de tempo, usadas para discretizar os momentos que
o sistema de roteamento deve checar por requisicbes dinamicas. Durante o avanco
temporal, em toda transicao entre fatias de tempo, o valor de 7.,,,..; € atualizado e o
mecanismo de dinamismo anuncia novas requisicdes em que 0 A; < T,.yrent- FOrmal-
mente, a férmula define T,,;, como horizonte de tempo do dia de trabalho (dado por
Twa = Tena — Taart), €5S€ valor pode ser um valor continuo (relégio do computador, ex:
60 segundos) ou um valor discreto (nimero de iteracées dos algoritmos, ex: 1.000),
define também F,; como o numero de fatias de tempo, onde 0 < F;; < Tyq. E impor-
tante observar que quanto mais préximo de 7., for F;,, mais real sera a simulagao.
Nesse método, cada fatia de tempo possui um tempo dado por T;; = T4/ F;s unidades
de tempo, ou seja, o problema sera divido em F;, problemas estaticos com duragao de
Tis.

O tempo de simulacao da dinamicidade precisa ser escalado para que todas
as requisigdes sejam anunciadas no tempo correto. Um forma de atender essa ques-
tao é calcular a escala temporal associada as variaveis das requisicbes (como janela
de tempo, tempo de servico, tempo de viajem, etc.) em relacdo ao valor do dia de
trabalho, T,,4. O calculo dessas escalas geralmente leva em consideracao o tempo da
janela de tempo do depdsito. Dado que o depdsito € o ponto de partida e retorno dos
veiculos, ele define os limites temporais de trabalho dos veiculos. Logo, as escalas de
tempo das requisi¢cdes podem ser adaptadas conforme Equagéo[2.8]

(ZD — €D>t

scale(t) = T
wd

2.3.2 Veiculos em movimento

Em problemas dindmicos um fator importante é a relacdo da movimentacao do
veiculo em funcao do tempo. Em um ambiente simulado, considera-se que os veiculos
estdo viajando pelas rotas conforme os tempos de viagem, atendimento e servico
da simulacédo. Dessa forma, é necessario manter o rastreamento dos pontos que os
veiculos ja visitaram, estado visitando e ainda irdo visitar, para que novas requisicoes
sejam alocadas de forma factivel, considerando a posicao geogréfica dos veiculos com
base no tempo que passou (LARSEN, 2000).

Geralmente, os veiculos partem do depésito com rotas pré-definidas pelo sis-
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tema de roteamento. Essas rotas sdo construidas com base nas requisi¢cdes conheci-
das a priori. Em um ambiente de simulagédo extremo em que todas as requisi¢cdes sdo
dindmicas, os veiculos aguardam até a primeira requisicdo dindmica ser anunciada
para gerar a primeira rota (NECULA; BREABAN; RASCHIP, 2017). A partir do mo-
mento que o primeiro veiculo sai do depdsito, se novas requisicbes dindmicas forem
anunciadas, em um primeiro momento, o sistema de roteamento ira tentar re-arranja-
las nas rotas ja atribuidas aos veiculos em operagao, caso isso nao seja possivel,
entdo o sistema de roteamento ira alocar novos veiculos.

O veiculo em movimento impdem a restricdo de fixar os nos por ele ja visitado.
Isso quer dizer que, quando um veiculo terminou de visitar um né (vértice) da sua rota,
aquele ndé nao podera ser realocado para outro veiculo, nem em outra posi¢ao da rota,
porque ele ja foi atendido (NECULA; BREABAN; RASCHIP, [2017). Além disso, no
caso do PDPTW, quando um ponto de coleta é atendido por um dado veiculo, aquele
veiculo devera ser o mesmo a fazer a entrega daquela carga, ou seja, depois que uma
coleta for feita a respectiva requisicdo ndo pode ser realocada para outro veiculo.

A Figura B apresenta um exemplo em que o sistema de roteamento determi-
nou a seguinte rota para o veiculo: [1, 3,2, 4, 5, 6| (a visita sera feita nessa sequéncia).
Como o veiculo esta avancando pela rota ao longo do tempo, ele ja visitou o né 1 e
esta a caminho do n6 3. Dessa forma, o né 1 e 3 ndo podem ser re-arranjados, seja na
mesma ou em outras rotas. Como esse exemplo trata do problema PDPTW, e os nés
2 e 4 sao os pontos de entrega dos nés 1 e 3, eles ndo podem ser re-arranjados para
outras rotas, porém, podem ser re-arranjados na mesma rota respeitando os limites
da parte pendente. Finalmente, como os nds 5 e 6 ndo foram visitados e representam
a requisicao 3, esses nds podem ser re-arranjados na parte pendente da mesma rota
ou em outra rota.

Figura 5 — Exemplo de otimizacdo online com veiculos em movimento. Nesse exemplo, somente 0s n6s
pendentes 2, 4, 5 e 6 podem ser re-arranjados porque nao foram visitados e o veiculo nao
estd a caminho para realizar a visita (transigao).

Route =[1,3,2,4,5,6]
Visitados = [1]
Transicao = [3]
Pendentes = [2,4,5,6]

1 1/+15 2/-15
2 3/+5 4/-5
3 5/+1 6/-1

Fonte: Imagem criada pelo autor.

Com o passar do tempo o numero de nds a serem roteados pelo sistema
reduz, o que torna também a busca pela solugdo menos complexa. Entretanto, duas
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novas complexidades sao adicionadas. Primeiro, escolhas ruins feitas no comeco do
roteamento podem impactar no custo futuro dos veiculos dado que um nd ja visitado
ndo pode ser realocado. Segundo, o tempo de resposta do sistema de roteamento
deve ser menor para poder responder as mudancas enquanto ha tempo antes dos
nés serem visitados (SCHMITT; BALDO; PARPINELLI, 2018).

2.3.3 Dificuldades da otimizacao de problemas dinamicos

Um dos fatores chave no sucesso dos sistemas de roteamento aplicados no
contexto de problemas dinamicos, € sua capacidade de se manter atualizado apesar
do surgimento de novos eventos. Caso o sistema ndo se mantenha atualizado, os
algoritmos combinatoriais usados por eles podem encontrar solugdes ruins para o
problema, ou mesmo nao achar solucdes factiveis (LARSEN, 2000).

Os problemas dinamicos implicam que os sistemas sejam capazes de se
adaptar com baixo tempo de resposta. Essa caracteristica é importante porque em
cenarios com entrada de novas requisigcdes, acidentes de transito, mudancgas de tra-
fego, cancelamento de requisi¢gdes ou outros eventos inesperados, pode haver pouco
tempo para tomar uma decisao e atualizar as rotas dos veiculos (LARSEN, 2000).

2.4 HEURISTICA DE BUSCA LARGA ADAPTATIVA EM VIZINHANGA (ALNS)

As heuristicas de busca local (LS - Local Search) sdo geralmente usadas para
modificar pequenas partes da solugdo com o objetivo de melhoramento. No problema
de roteamento de veiculos, essas pequenas modificacdes alteram a ordem de visita
de um determinado cliente ou trocam o veiculo de atendimento de uma determinada
requisicao (PISINGER; ROPKE, 2007).

Entretanto, quando as modificagdes sdo pequenas o algoritmo tem mais difi-
culdade em explorar o espago de busca e, nesses casos, eles tendem a ficar presos
em o6timos locais. Para superar essa dificuldade, |Shaw (1998) propés o algoritmo de
busca larga em vizinhanca (LNS - Large Neighborhood Search). Esse algoritmo é di-
ferente dos demais por modificar em maior escala as solugdes, em que as alteracdes
variam na faixa de 30% a 40% da solucao (PISINGER; ROPKE, [2007).

O algoritmo LNS é baseado no conceito de relaxamento e re-otimizac¢ao. Ba-
sicamente, o algoritmo parte de uma solucao base, aplica uma heuristica de remocéao
para remover um conjunto de requisicoes e depois aplica uma heuristica de insercao
para tentar re-inserir as requisicdes em posigcoes melhores da solugao. Portanto, du-
rante uma iteragdo do processo de otimizagao o algoritmo destréi e repara a solugao.
Caso a nova solugao seja melhor ela substitui a anterior (SHAW, [1998).
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Nesse processo de geracao de novas solugdes, um ponto importante é a ex-
ploracdo do espaco de busca. A exploragdo no LNS é feita por meio da heuristica
do Simulated Annealing (SA) (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, [1983). Isso permite
qgue solucdes de pior custo possam ser aceitas como novas solucoes. A ideia é que
solucdes de pior custo possam abrir atalhos para areas mais promissoras do espaco

de busca (ver Sec¢ao 2.4.5).

Pisinger e Ropke (2007) propdem uma extensao ao LNS, a heuristica de busca
em largura adaptativa, ou ALNS (Adaptive Large Neighborhood Search). A principal
diferenca € que enquanto o LNS usa uma unica heuristica de remocao e insergéo, o
ALNS pode usar multiplas heuristicas de cada tipo. A selecao dos operadores ¢€ feita
com base em um critério de sucesso. A Figura [6| demonstra um esquema bésico de
funcionamento do ALNS. Vale ressaltar que essa versao do algoritmo, até onde se
conhece, nao foi proposta para problemas dinamicos.

Figura 6 — Funcionamento basico do algoritmo de busca larga adaptativa, ALNS. Demonstra o ciclo

de remocgdo e re-insergcdo de requisicbes com objetivo de otimizacdo. As tabelas centrais
representam os operadores de remocao e insercdo ponderados pelo ganho.

cost(S) = X ) cost(S') = )é)/o\o
~—_ Atualiza pesos ]
S~ - com base no Ajustar /

ganho =X - X'

REMOCAD INSERGAO Inserir
Operador Peso Operador Peso
Random 32% Greedy 22%
Worst 48% Regret-2 18%
Selecionar Shaw 20% Regret-3 10% Selecionar
operador Regret-4 30% operador
Regrei-k 20%

Remaover

\.\.\.,.."“-\.\_\__ - Y

o\ © ©O

\ A
VA

O
Fonte: Imagem criada pelo autor.

Durante uma iteragao do processo de otimizacdo o ALNS seleciona um opera-
dor de remocéao e um operador de insercdo. Essa selegao é feita de forma probabilista
com base em um vetor de pesos dos operadores, em que a probabilidade segue uma
distribuicao uniformemente variada. Nesse processo, quando uma nova solucao é ge-
rada, um contador de uso e uma pontuagdo sdo dados aos operadores utilizados.
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Porém, a atualizacdo dos pesos nao ocorre a cada iteracao, um segmento de tempo
define quantas iteragdes devem ocorrer antes de atualizar os pesos, o tamanho desse
segmento deve ser alto (aproximadamente 100 iteracdes) para ndo afetar o desem-
penho do algoritmo. A importancia desse mecanismo € favorecer as heuristicas que
resultam em melhores solu¢ées ao longo do tempo (PISINGER; ROPKE, 2007). Outro
fator importante é que diferentes problemas requerem diferentes estratégias de otimi-
zacao, entao os operadores selecionados devem ter estratégias diferentes para que o
ALNS possa se adaptar aos diferentes cenarios (LUTZ, [2014).

Uma viséo geral do ALNS é apresentada no Algoritmo 1] (PISINGER; ROPKE,
2007; LUTZ,{2014). No inicio, o algoritmo cria uma solug&o inicial S (linha 1) e a define
como melhor solugéo (linha 2). Em seguida, o algoritmo inicializa o Simulated Annea-
ling junto com os vetores de pesos, pontuacdes e contagens de uso dos operadores
(linha 3). A cada iteracao do algoritmo (linha 4), é feita uma cépia da solugéao atual
(linha 5), definido 0 numero de requisicées para remocao (linha 6), selecionado um
operador de remocao, insergao e ruido, conforme Equacgéo (linhas 7 a 9), e apli-
cado o processo de remocao € a insercao (linhas 10 e 11). Se a nova solugao for
aceita (linha 12), entdo a solucao local S é atualizada. Se a solugéo for uma nova
melhor (linha 14), entdo S,..; € atualizada (linha 15). Com base na solugdo gerada,
a pontuacao dos operadores é acrescida conforme o seguinte critério (linha 18): 1)
soma-se #; se a nova solugao for uma melhor global, 2) soma-se 6, se a solugao for
uma melhor local e 3) soma-se 65 se a solugéo for pior mas aceita pelo SA. Se um
determinado numero de iteracdes foram executadas (linha 19) atualiza-se os pesos
dos operadores conforme Equacao (linha 20). Por fim, executa-se o controle de
temperatura do Simulated Annealing (linha 22).

O algoritmo ALNS utiliza a selecao por roleta para definir os operadores a se-
rem aplicados em cada iteragéo. A selegao é feita utilizando os pesos dos operadores
de remocao (O™™), insercao (O™*) e de ruido (O™*¢), conforme Equagao Esse
procedimento utiliza o vetor de pesos, onde cada indice do vetor corresponde a um
operador e o valor numérico daquela posi¢ao indica o peso daquele operador. Nesse
processo, 0 peso € usado para favorecer operadores que foram bons no passado e
que deveriam ser usados mais vezes no futuro (LUTZ,|[2014).

w;

=k
> =1 Wj

p(i) (2.9)

A atualizacdo dos pesos dos operadores € feita de forma perioédica a cada
segmento k de iteragdes. Nesses calculos sdo usadas as informagdes de contagem
de uso (uprem, Upins € Upnoise) € @ PONLUAGAOD (Porem, Poins € Ponoise) dOS Operadores
armazenadas durante o ultimo segmento. Esses valores sdo combinados de forma a
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Algoritmo 1 Algoritmo de busca larga adaptativa em vizinhanga (ALNS).

Require: [: Instancia do problema, ~: taxa de resfriamento
1: Crie uma solucéo inicial S
2: Spest — S
3: Inicializar controles do método de aceitacdo e pesos dos operadores
4. while Critério de parada <> verdadeiro do

5: S’ + copia da solucao S
6: y < gerar numero de requisi¢des para remogao
7 i +Selecionar operador de remocao Eq.[2.9/de O™
8: j +Selecionar operador de insercdo Eq.[2.9/de O™
9:  n «Selecionar uso de ruido Eq.[2.9]de 0"
10: Remova y requisicbes de S’ usando o operador O™
11: Insira as requisi¢bes removidas em S’ usando o operador O™ e O""**
12 if accept(S’,S) then
13: S=9
14: if cost(S") < cost(Spest) then
15: Spest < S’
16: end if
17: end if

18: Ajustar pontuacdes dos operadores O™ e O}”s
19: if updateWeights() then

20: Ajustar pesos de todos operadores worem € woins de acordo com 2.70]
21: end if
22: Executar rotinas de controle do método de aceitacao

23: end while

estimar os pesos considerando o histérico de uso do ultimo segmento com o histérico
dos segmentos anteriores. Esses dois tipos de histéricos sao balanceados por um fator
de reacao p, que determina o equilibrio entre o passado e o presente (LUTZ, |2014).
A Equacao demonstra o célculo de atualizagdo dos pesos, onde wy, representa
0 peso do operador i, dado que i € worem V woins V woneise, p representa o fator de
reacao, tal que 0 < p < 1, ¢p, representa a pontuagao do operador ¢ e up, representa
a contagem de uso do operador i.

$o,
1 —plwo, + p—=, Seup, >0
w(i) = (1 = p)wo, Puo, o (2.10)

(1 —plwo,, se up, =0

Embora o sistema adaptativo de pesos do ALNS seja util para selecionar os
melhores operadores durante a sua execugao, isso nao € suficiente para um bom
desempenho do algoritmo. Tanto no LNS quanto no ALNS, existem operadores que
séo construidos pensando no problema de roteamento de veiculo, ou seja, utilizam
variaveis e medidas do problema para executar as inser¢coes e remogoes. No ALNS
diversas variaveis sdo dadas a priori pelo problema, como posicionamento geogréfico
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e demanda de carga, e outras sao calculadas a partir de medidas do problema como
tempo de partida e tempo de chegada dos veiculos nos nés. As variaveis e as medidas
podem ser combinadas para encontrar similaridades de forma mais eficiente na frota
de veiculos. Segundo [Shaw, (1998), um bom exemplo de relacdo é a combinacao do
posicionamento geografico entre os n6s a serem visitados. Esse tipo de relagéo resulta
em remogdes e inser¢cdes mais eficientes. Em respeito as medidas calculadas, a seguir
serdo apresentadas as principais medidas do VRP e em seguida sera apresentado os
principais operadores.

2.41 Medicao dos agendamentos de tempo

Em respeito as medidas calculadas, nessa secao serdao apresentadas as me-
didas de tempo de chegada, partida, espera e folga, necessarias para a implemen-
tacdo dos operadores usados no ALNS para o VRPTW. Seréo apresentadas as me-
didas de: tempo de chegada, tempo de partida, tempo de espera e tempo de folga
(SAVELSBERGH, 1992; LUTZ, [2014; NACCACHE; COTE; COELHO, 2018; AZIEZ;
CoTé; COELHO, [2019).

2.4.1.1 Tempo de chegada, tempo de partida e tempo de espera

As medidas de tempo sao usadas para indicar o momento que o veiculo
chega, espera, e parte de um determinado local de atendimento. Elas sdo neces-
sarias durante a execuc¢ao do ALNS para validar se as restricoes de janela de tempo
estdo sendo atendidas ou se existe espaco para alocacao de novas requisi¢coes. Além
disso, o indexacao desses valores reduz a complexidade de execucao dos operado-
res, porque com os valores pré-calculados os algoritmos podem testar a permutagéo
e a insergao de novos nds nas rotas mais rapidamente (LUTZ, 2014).

O caélculo dessas medidas € realizado separadamente para cada veiculo, as-
sumindo a rota pela qual um dado veiculo ira passar. O calculo do tempo de chegada,
variavel 7% e do tempo de partida, variavel 7%+t para cada né de uma dada rota
é dado pelas Equagdes [2.11]e[2.12] respectivamente. Onde : representa indice do né
na rota do veiculo, ¢;_;; representa o tempo de viajem entre dois nos, e; representa
o inicio da janela de tempo e s; representa o tempo de servigo. Esses valores sédo
calculados de forma encadeada, ou seja, para calcular o 7% de um dado né i é
necessario o tempo de partida 7" do né anterior i — 1 (LUTZ, [2014).

Tiarrival — Tffwt + tz‘fl,z‘ (21 1)

7

Tdepart — max {/_Z—Ziarrival7 61‘} +s; (21 2)

(2
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Além dos tempos de chegada e partida, a medida do tempo de espera também
€ utilizada pelos operadores. Essa medida indica o tempo que um veiculo aguarda
até iniciar o atendimento de um determinado n6 quando ele chega no local antes do
inicio da janela de tempo. O célculo desse tempo é dado pela Equagéo [2.13 onde
i representa o n6 de visita, ¢; € o inicio da janela de tempo e 7" o tempo de
chegada. A medida do tempo de espera é importante porque ela indica ociosidade do
veiculo, ou seja, lacunas de tempo que possibilitam a inser¢cdo de novas requisicoes
na rota (LUTZ, [2014).

T = max {0, e; — T} (2.13)

(2

24.1.2 Tempo de folga

O calculo do tempo de folga é usado no processo combinatorial para validar
se um né de coleta ou entrega pode ser alocado em outra sequéncia de uma rota. O
tempo de folga é uma medida 7T*"*°* calculada para cada n6 i de uma dada rota. Essa
folga, representa o valor maximo que o tempo de partida 79**"* pode ser atrasado de
forma que o veiculo consiga atender todos os préximos clientes sem atrasar nenhum
término das janelas de tempo. Essa folga indica um espaco de tempo flexivel que pode
ser usado para alocar novas requisicdes em diferentes posicoes da rota de um veiculo
(SAVELSBERGH, [1992).

O calculo do tempo de folga para cada né de uma dada rota requer que 0s
tempos de partida (79***) e espera (1T"*") ja tenham sido calculados. Se essa condi-
céao for verdadeira, o tempo de folga pode ser calculado percorrendo a rota na direcao
reversa (de tras pra frente) uma unica vez. Para um dado no ¢, o tempo de folga é
definido formalmente pela Equagéo onde T;4%"* é o tempo de espera do préximo
né, T34 é o tempo de folga do préximo né, /; é o término da janela de tempo, Terart
€ o tempo de partida e s; € o tempo de servigo (SAVELSBERGH, [1992).

Tislack _ ]‘;’Lj_ﬂilt + min {TiﬁCk? I — Tidei"”"t + 5;} (2.14)

2.4.2 Operadores de remocao

Os operadores de remoc¢ao sao usados pelo ALNS para remover requisicoes
das rotas de uma solugéo. O principio basico é buscar remog¢des que possam abrir es-
paco para insercoes mais eficientes. Os operadores de remocao utilizados pelo ALNS
geralmente dependem que um numero y seja gerado para indicar quantas requisicoes
serdo removidas. Existem diversas estratégias para gerar esse numero. Em (ROPKE;
PISINGER, 2006) é apresentado uma formulagdo aplicada ao problema do PDPTW,
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onde y é gerado aleatoriamente conforme a Equagéo [2.15] dado que |R| representa o
nuamero de requisicdes e £ é um parametro de controle.

4 <y <min(100,¢|R|) (2.15)

Diversos operadores ja foram propostos na literatura utilizando diferentes heu-
risticas para o ALNS. Nas préximas subsecoes serdao apresentados os principais ope-
radores de remocao encontrados na literatura.

2.4.2.1 Remocao aleatoria

A remocéo aleatéria é a heuristica de remocao mais simples, ela recebe um
namero y de requisicées para remocao e uma solugdo S composta por varios veicu-
los. Com base nesses dados, um processo iterativo se inicia, de forma que a cada
iteracdo a heuristica selecione e remova aleatoriamente uma requisicao da solucao,
até que y requisi¢cdes tenham sido removidas. A ideia dessa heuristica € aumentar
a exploracao do algoritmo facilitando a fuga de 6timos locais, ja que a mesma nao
considera nenhum tipo de critério para selecionar qual requisicao deve ser removida
(LUTZ, 2014).

O Algoritmo [2|descreve o processo de remogéo aleatéria. O algoritmo recebe
como parametro de entrada uma solugédo S e 0 numero de requisi¢ées y para serem
removidas. No inicio é criada uma colegcado D para armazenar as requisigcbes removi-
das. Apés isso, inicia-se o lago iterativo, em que, a cada iteracao, é selecionada uma
requisi¢cdo r aleatoriamente em S, ela € adicionada a colecado D e removida da solu-
cao S. O algoritmo continua até que y requisicdes tenham sido removidas (PISINGER;
ROPKE, |2007; NACCACHE; COTE; COELHO, 2018).

Algoritmo 2 Algoritmo de remocao aleatéria (Random removal).
Require: Solucdo S, numero de requisicdes para remocao y
: D+ {}
while |D| <y do
r < selecione uma requisicado aleatoriamente de S
D=Du{r}
S =S\ {r}
end while

o hwn

2.4.2.2 Remocao de pior custo

O operador de pior custo € uma heuristica que busca remover requisicdes que
agregam maior incremento no custo da solugao, ou seja, requisicdes que se removi-
das, resultam em um maior ganho na reducéo do custo da solucédo. Nessa heuristica,
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o0 ganho da remog&o de uma requisi¢do r € dado pela Equagdo[2.16] onde cost(S) € o
custo atual da solugdo S e cost(S \ {r}) é o custo da solugdo S sem a requisicéo r. E
importante notar que a remocao da requisicdo r representa a remocao dos seus nés
de coleta e entrega (LUTZ, 2014).

gain(S,r) = cost(S) — cost(S\ {r}),vr € S (2.16)

No PDPTW, uma requisicdo r € composta de um né de coleta e um no6 de
entrega, indexados na posi¢ao i e j da rota de um veiculo, respectivamente. Com
base nisso, o calculo do ganho associado a uma remocgao pode ser feito em tempo
constante O(1). A Equagao [2.17]calcula a remogéo diferentemente dependendo se os
dois nos sao, ou ndo, adjacentes (LUTZ, 2014).

S {t@-u +tij i — tici g, se i e j sao ad;.
gain(i, j) =
tic1i +tiier +tj—1 +tjj41 — tici,i41 — tj—1541, S€ e jnao sdo adj.
(2.17)
Nesse operador, toda vez que uma requisicdo € removida, o ganho obtido é
aplicado sobre a solugéo para atualizar o seu custo. Esse processo é repetido até que
y requisicdes tenham sido removidas. A ideia desse operador é remover das rotas
requisicoes que estejam desviando muito o veiculo do trajeto (ou seja requisi¢cdes que
estdo alocadas no lugar errado), e assim realocé-las em outras rotas (ou posi¢oes)
para reduzir o custo total do roteamento (PISINGER; ROPKE, 2007).

O Algoritmo [3|descreve o processo. Os parametros de entrada séo a solugéo
S, um numero y de requisi¢cdes a serem removidas e um parametro p para adicionar
aleatoriedade no processo. O algoritmo inicia criando uma colecao de elementos re-
movidos D (linha 1). Apds isso, a cada iteragdo, é ordenado um vetor L, de forma
descendente, com o0 ganho de remogéao de cada requisicdo r em L (linhas 3-4). Entéao,
€ selecionada uma requisicao do vetor considerando alguma aleatoriedade adicionada
pelo parametro p, e entao a requisicao é removida (linhas 5-6). Esse algoritmo conti-
nua até que y requisi¢cées sejam removidas da solugédo (PISINGER; ROPKE, 2007).

Uma variagdo do operador de remocéao de pior custo € usada em Naccache,
Cote e Coelho| (2018). Na proposta, os autores consideram o problema do MPDPTW
(Multi-Pickup and Delivery Problem with Time Windows), onde uma requisicdo pode
ter mais de um ponto de coleta. Nesse caso, duas heuristicas para realizar o calculo
da pior remogéo séo aplicadas. A primeira considera o ganho em fungédo do né com
maior redug¢ao no custo da rota enquanto a segunda considera o custo da rota sem
uma requisicao por inteira.
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Algoritmo 3 Algoritmo de remocao de pior custo (Worst removal).

Require: Solucéo S, y,p € R,
1: D« {}
2: while |D| < y do
3 L <+ todas requisicées de S ndao em D
4 Ordene L de forma descendente usando a fung¢éo gain()
5: y < um numero aleatorio entre O e 1
6: D = DU L[y?|L|]
7 Remove de S as requisi¢des de D
8: end while

2.4.2.3 Remocao relacional

O operador de remocéo relacional é uma heuristica que foca em remover re-
quisicbes com maior grau de similaridade entre si. A ideia é que removendo tais re-
quisicoes, seria possivel fazer trocas entre as alocagdes e encontrar melhores solu-
¢cbes. Ou seja, essa heuristica tenta resolver o problema onde a remocao de requi-
sicoes muito diferentes nao resulta em nenhuma troca, visto que elas s6 poderiam
ser re-inseridas nas mesmas posi¢coes. A heuristica de remocao relacional de Shaw
define uma medida de relagdo shaw(i, j) para duas requisigdes i e j arbitrarias. As-
sim, quanto menor o valor de shaw(i, 7) maior o grau de relagéo (PISINGER; ROPKE,
2007).

O célculo da medida de relacado pode ser feito combinando diferentes métri-
cas do problema. Em |Pisinger e Ropke (2007) essa medida é calculada conforme a
Equagéo [2.18, onde x, X', X" e x" s@o pesos usados para cada termo, tp+ p+ € a
distancia entre dois pontos de coleta, o P é a distancia entre dois p(Z)ntéJs de
entrega, T’ f”“””“’ € o tempo de chegada em um ponto de coleta, T“’IZ;“’ € o tempo de

chegada em um ponto de entrega, ¢+ € a demanda associada a coleta P;", e ¢+
indica a quantidade de veiculos que atendem aquele tipo de carga.

shaw(i, j) = X(tp+ P +tp po )T

i+ MY G+ M

arrival armval arrival arrival
X' (3! |+ [T = Tp7™)) +
i+M P+M
x”\qp; - qp;! +
X”I(l _ |1ﬁpzJr m ¢Pj+|

min {’¢Pi+|7 ’wP;H

(2.18)

Na Equagao [2.18] os pesos possuem as seguintes responsabilidades: x pon-
dera a proximidade de distancia, x’ pondera a similaridade do tempo de chegada, x”
pondera a similaridade de carga e x" pondera a quantidade de veiculos que podem
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atender ambas as requisicoes. Porém, os pesos relacionados a cada termo da equa-
¢céo podem variar de problema para problema. Por exemplo, no problema de coleta e
entrega com frota homogénea néo faz sentido considerar o quarto termo (x"’), visto
que todo os veiculos possuem as mesmas caracteristicas (PISINGER; ROPKE| 2007).

Em|Pisinger e Ropke (2007) a remocao relacional € apresentada conforme Al-
goritmo [4] Esse algoritmo recebe como parametro uma solugdo S, um nimero y que
define 0 niumero de requisicdes a serem removidas e um parametro p para adicionar
aleatoriedade no processo. Esse algoritmo inicia selecionando uma requisi¢éo de re-
feréncia (linha 1) e adiciona essa requisicdo ao conjunto de requisi¢des removidas D
(linha 2). Apods isso ele inicia o laco iterativo (linha 3). A cada iteracao, é selecionada
uma requisi¢ao de referéncia r de D (linha 4) e calculada a sua similaridade com as
requisicoes em S (linha 5-6), onde shaw(i,j) € definido de acordo com a Equacao
[2.18] Entao, seleciona-se uma requisicdo do vetor L adicionando algum grau de ale-
atoriedade com o parametro p (linha 7-8). O processo continua até que y requisicdoes
tenham sido removidas.

Algoritmo 4 Algoritmo de remocao relacional (Shaw removal).

Require: Solugéo S,y € N
1: r < remova uma requisicao selecionada aleatoriamente em S

D« {r}

while |D| < y do
r < uma requisi¢ao selecionada aleatoriamente de D
L <+ todas requisicées de S ndo em D
Ordene L tal qual i < j = shaw(r, L[i]) < shaw(r, L[j])
x < um numero aleatério entre 0 e 1
D = DU L[zP|L|]
Remove de S as requisi¢des de D

end while

QXN RN

—

2.4.3 Operadores de insercao

Os operadores de insercao sao executados pelo ALNS logo apés os operado-
res de remocao. Basicamente, assim que y requisicdes foram removidas pelo ALNS
usando um operador de remogao, 0 proximo passo é tentar inseri-las novamente de
forma mais otimizada. Essa etapa é realizada pelos operadores de insercao, que sao
heuristicas que buscam melhoramento do custo fazendo inser¢ées mais apropriadas.

Como os operadores de insercao sao concebidos para inserir requisicdes na
solucdo, uma sub-rotina de calculo do custo da inser¢cdo € necessaria. Essa rotina
calcula o aumento de custo que cada requisi¢cao r, ndo atendida, ira causar para cada
veiculo da solugao S. O calculo de custo prové informacao para determinar a préxima
insercdo a ser feita. O Algoritmo[5|apresenta a sub-rotina em questédo para o problema
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do PDPTW (PISINGER; ROPKE, 2007 NACCACHE; COTE; COELHO, 2018). O al-
goritmo inicia recebendo uma requisicao r para insercdo e um veiculo v, entdo ele
avalia a melhor posigao para inserir a coleta de r em v dado por posp+ (linha 1). Se
uma posicdo nao pode ser encontrada (linha 2), o algoritmo identifica insercdo nao
possivel e retorna (linha 3), caso contrario ele avalia a melhor inser¢do da entrega de
r em v dada por posp- (linha 5). Se uma insergéo nao pode ser encontrada (linha
6) o algoritmo identifica insercao nao possivel e retorna (linha 7). Se ambos os pontos
puderem ser inseridos o algoritmo calcula o custo da nova rota e retorna (linha 9-10).

Algoritmo 5 Algoritmo para avaliar a insergdo de uma determinada requisi¢cao r
em um veiculo v
Require: Requisicdo r para inser¢éo, veiculo v para avaliacao
: posp+ < melhor posigcao para inserir P no veiculo v.
if posp+ = null then
Retorne solugéo nao factivel
end if
posp- 4= melhor posi¢do para inserir P, ;, no veiculo v.
if posp- = null then
Retorne solugéo nao factivel
end if
cost < custo de solugao S com a requisi¢ao r nas posi¢des posp+ € posp-

r+M
Retorne {posp+, posp- cost}

Q VO N O aMwN 2

—_

O Algoritmo [g| calcula a melhor inser¢do de um né i em um veiculo v. Isso
e feito testando diversas posi¢cdes para um novo né (variavel ;) em cada posicéo da
rota do veiculo v, até encontrar a melhor posicao. O algoritmo inicia configurando os
ponteiros (linhas 1-4) e apds isso 0 mesmo entra no lago iterativo de avaliagdo das
posicdes, esse laco segue percorrendo a rota de forma incremental. Dentro do lago,
ele calcula o tempo de chegada no n6 i se 0 mesmo fosse inserido depois da posi¢éo
corrente (linha 6), se o término da janela de tempo nao for respeitado (linha 7) o
algoritmo retorna solucao néao factivel. Na sequéncia, o algoritmo calcula a diferenca
de tempo considerando o n6 i entre 0s nés prev € next (linhas 10-12). Se essa insercéao
consome mais tempo do que o tempo ocioso do veiculo, o algoritmo continua o laco a
partir da proxima posicao (linhas 13-17). Porém, se existe espaco para inserir o nd, o
algoritmo calcula o acréscimo de tempo daquela insercao (linha 18). Quando o custo
daquela insercao € melhor e se a rota continua factivel, o algoritmo armazena aquela
posicdo como uma nova melhor posi¢do (linhas 19-25), e, apds isso, avanca para o
proximo né da rota, testando assim as demais posi¢oes (linhas 26-27).

A eficiéncia da execugdo do Algoritmo [6] depende do célculo dos valores das
medidas temporais apresentados na Sec¢éo [2.4.1] Quando todos esses valores estio
calculados e armazenados em estruturas apropriadas, o algoritmo pode avaliar a in-
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Algoritmo 6 Algoritmo para determinar a melhor posi¢do de inser¢gdo de um no ¢
em um veiculo v
Require: NO i para insercao, rota R do veiculo v para avaliagéo

1: A* < o0
2: pos* < null
3: prev < 0 (n6 do depobsito)
4: next + primeiro no de coleta da rota v
5: while prev <> size(v) do
6: t + tempo de chegada em i a partir de R,
7 if t > [; then
8: Retorne insercédo nao factivel
9: end if
10: tnest < tempo de chegada em R,..,; a partir de R,
11: t ... < tempo de chegada em R,.,; a partir de R,,., passando por i
12: €t s — tnext > Duracédo adicionada
13: i tpewt > lg,,., V € > T2k then
14: prev <— next
15: next < next + 1
16: Volte enquanto
17: end if
18: A — Cp'rev,i + Cinext — Cprev,nezt
19: if A < A* then
20: S’ « Insira i depois de prev em S
21: if S’ é factivel then
22: pos* < prev
23: A" +— A
24: end if
25: end if
26: prev <— next
27: next < next + 1

28: end while
29: Retorne pos*

ser¢ao de um novo né na rota de todos veiculos em tempo computacional O(N), onde
N representa o numero total de nds presentes em uma solugéo S. A partir dos Algorit-
mos [5e[6} as heuristicas de insergéo utilizam as informagdes de custo das rotas para
determinar qual sera a préxima requisicao e em qual rota ela sera inserida. A seguir
serdo apresentadas as duas principais heuristicas de inser¢cdo do ALNS utilizadas em
problemas de roteamento de veiculos com coleta e entrega.

2.4.3.1 Insercao gulosa

O operador de insercao gulosa é uma heuristica de insercao simples. Ela uti-
liza o critério de inserir a requisicdo com menor acréscimo de custo na solugdo. Em
Pisinger e Ropke| (2007) essa heuristica de insercao é apresentada da seguinte forma.
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Defina A;, como o acréscimo no custo da solu¢do S se a requisigéo 1 for inserida no
veiculo v, defina U como o conjunto de y requisicdes a serem inseridas na solugao S e
defina ¢; = min,cy {A;,,} como o custo em inserir a requisi¢do i no melhor veiculo v da
solucao S. Com base nisso, a heuristica de insercao gulosa seleciona como préxima
requisicao para inser¢ao aquela com menor custo definido por min;cy ¢;.

Esse operador itera até que todas as requisicdes sejam inseridas, uma a uma.
Entretanto, cada vez que uma requisi¢cdo é adicionada a solugédo, um veiculo € mo-
dificado e, portanto, as requisigdes restantes precisam atualizar o custo de insercéo
relacionado a esse veiculo. A atualizagdo somente dos veiculos modificados reduz o
tempo de execucao desse operador (PISINGER; ROPKE, 2007).

2.4.3.2 Insercao com critério de arrependimento

Esse operador visa complementar um problema relacionado ao operador gu-
loso. O fato do operador guloso sempre selecionar a melhor inser¢cdo do momento
faz com que ele ignore o impacto futuro daquela insercdo nas demais requisigées. O
operador de insercdo com critério de arrependimento resolve esse problema. Basi-
camente, ele considera a informacao futura para cada requisicdo, onde ele analisa o
custo da melhor insercéo e considera o quao pior as demais opg¢des de inser¢cao serao
se a melhor ndo for feita (PISINGER; ROPKE, 2007).

O operador com critério de arrependimento é formalmente definido da se-
guinte forma (PSARAFTIS, [1995). Considere z;, € {1,2,...,|V|} como o v-ésimo me-
lhor veiculo para qual a requisi¢éo ¢ pode ser inserida, dado que, A;,,, < A;, ,,Vv <
v’. Além disso, considere o valor de arrependimento c¢; como ¢ = A, .., — A, ,,,, Nessa
demonstragéo o valor de arrependimento é representado pela diferenca de custo entre
a melhor e a segunda melhor inser¢gdo. Com base nessas definigcbes o operador fun-
ciona da seguinte forma, em cada iteracao é selecionada para inser¢ao a requisicao
com maior valor de arrependimento, dado por max;cy ¢ onde U representa o conjunto
de requisicoes a serem inseridas. O operador de arrependimento foca em selecionar
a requisicao que se nao for selecionada agora, pode gerar um maior arrependimento
no futuro.

Até o momento esse operador foi definido em termos da diferenca de custo
dentre a primeira e a segunda insercdo de uma requisi¢cdo. Porém, ele pode ser es-
tendido para suportar um intervalo maior de comparacdes. Nesse caso, regret-k é o
operador onde k requisicdes sao consideradas no calculo do valor de arrependimento.
A Equacao apresenta como o valor de arrependimento (c;) pode ser calculado.
Se no conjunto de requisi¢cdes U existirem requisicdes que ndo possuem k rotas para
calcular ¢}, entdo a requisicdo com menor nimero de k sera escolhida. Se ainda assim
existirem casos onde mais de uma requisicao possuir 0 mesmo numero de veiculos,
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porém menor que k, entdo a opcdo com menor custo sera selecionada (PISINGER,;
ROPKE, [2007).

k
I?G%X{Z(A%w” - Al,mzl)} (21 9)
j=1

Similar ao operador guloso, a requisicao escolhida para insercao ird modificar
o veiculo. Dessa forma, as demais requisi¢cdes calculadas sobre esse veiculo devem
ser recalculadas para atualizar os custos associados. Fazer o calculo somente do
veiculo modificado acelera o processo de otimizacao.

2.4.4 Geracao de ruido

Os operadores utilizados pelo ALNS geralmente possuem algum fator aleato-
rio. Esse fator € necessario porque ele possibilita uma maior exploracao do espaco de
busca, fazendo com que o algoritmo consiga fugir de étimos locais.

Nos operadores de remogao a geracao de ruido geralmente é feita randomi-
zando a selegdo das requisi¢des. No exemplo do Algoritmo [3] o vetor L = [rg, 1, ..., 7))
contém as requisicoes para remocdo ordenadas conforme gain(r;) > gain(r;),i <
J,Vr € L, ou seja, L[0] representa a requisicdo com maior ganho associado. Para
reduzir a chance de ficar preso em um minimo local por sempre selecionar L[0], em-
bora seja a melhor op¢ao, utiliza-se um fator de aleatorizacao na selecao. Nesse caso,
seleciona-se a requisi¢do L[y”|L|] onde y é um numero aleatorio gerado entre0 e 1 e
p € um parametro que controla a probabilidade de favorecimento das melhores requi-
sicoes do vetor L. Dessa forma, quanto mais préximo de 1 o valor de p, mais uniforme
sera a chance de escolha de qualquer requisicdo em L, enquanto que quanto me-
nor for o valor de p, maior sera a chance de selecdo dos primeiros elementos de L
(PISINGER; ROPKE/ [2007};|[LUTZ, [2014).

Nos operadores de insercado, a randomizagdo € gerada da seguinte forma.
Dado uma requisicdo r e um veiculo v, depois de calculado o custo, C(r,v), de in-
serir r em v por meio do Algoritmo [5, adiciona-se um fator aleatorio noise ao custo
C’(r,v) = maz{0, C(r,v) + noise}. O valor de noise é definido conforme Equagéo [2.20]
O ruido é aplicado pelo seguinte critério, a cada iteracdo a decisdo de aplicar ou ndo
o ruido é tomada usando o mesmo sistema de pesos/pontua¢des dos operadores de
insercdo/remocao (PISINGER; ROPKE, [2007; NACCACHE; COTE; COELHO, 2018).

noise = (rand() — 0.5) X (maxt;;) x 2 (2.20)

i,jEP
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2.4.5 Funcao de aceitacao

Ambos LNS e ALNS possuem uma funcao de aceitacao. Essa funcao define a
probabilidade de uma determinada solucao, de pior custo em relagcéo a solucao atual,
ser aceita. Existem diversas formas de calcular essa probabilidade (LUTZ, 2014). En-
tretanto, o ALNS geralmente utiliza a fungdo Simulated Annealing, ou SA (PISINGER;
ROPKE, [2007).

Esse método tem suas origens nos conceitos da mecanica estatistica (KIRK-
PATRICK; GELATT; VECCHI, |[1983). Basicamente, o SA é baseado no processo fisico
de controle dos graus de liberdade das particulas atdmicas de um dado material em
funcdo da temperatura. Nesse processo, quando o material € exposto a altas tem-
peraturas, as particulas ganham um maior grau de liberdade, o que torna o material
liquido e flexivel. Apos isso, durante um resfriamento controlado, o grau de liberdade
das particulas vai reduzindo até retornar o material a um estado sélido, considerado
6timo (sem defeitos).

O processo de SA é usado para controlar a exploracdo do espaco de busca.
Inicialmente, a temperatura é calculada e armazenada em uma variavel 7, que ira de-
crescer conforme a taxa de resfriamento ~. Durante esse processo, novas solu¢des
de pior custo serdo aceitas se elas passarem pela funcao probabilistica de aceita-
cao apresentada na Equagéo [2.21] que considera a temperatura atual = e o custo da
solugéo cost(S") (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, |1983).

cost(S)—cost(S’)
T

sa(S,S") =e (2.21)

No caso da fungédo SA, é necessario definir uma temperatura inicial. A forma
mais basica usada pelo ALNS é apresentada na Equagéo [2.22] (PISINGER; ROPKE,
2007). O método apresentado define a temperatura com base no custo de uma so-
lugéo, onde cost(S) é o custo da solugdo base e ¢ é uma tolerancia para ajuste da
temperatura inicial. Essa equacgéao é derivada da fung¢ao de recozimento do SA e basi-
camente ela indica que a chance de aceitar uma solugao pior que a solugéo inicial &
de 50%.

(cost(S) x €)

Tmit(S) = log 9

(2.22)

Durante o resfriamento de 7, a probabilidade de aceitar solucbes piores de-
cresce, ou seja, o algoritmo inicia a busca com maior intensidade de exploracéo,
reduzindo-a com o passar do tempo. Entretanto, quando o algoritmo chega a um ponto
de estagnacdo com 7 < 7,,:,, 0 processo pode ser reinicializado aplicando a Equacéo
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(NACCACHE; COTE; COELHO! [2018). O resfriamento é aplicado pelo fator de
resfriamento ~, conforme Equacao [2.23] (PISINGER; ROPKE|, 2007).

T=TX~ (2.23)

2.5 HEURISTICAS DE BUSCA LOCAL

As heuristicas de buscas locais sdo usadas para intensificar a busca em torno
de uma solucdo. Elas basicamente executam até ndo encontrar mais melhorias na
solucado. De forma geral, a busca local executa de forma deterministica, incorporando
a solucéo todas as melhorias encontradas. No caso do VRPTW, Savelsbergh| (1992)
propdem-se as seguintes buscas:

e Relocate: (pre;,i), (i, suc;), (7, suc;) — (pre;, suc;), (7,1), (i, suc;). Esse operador
busca remover um nd de uma rota r; para tentar inserir em outra r,, conforme
Figura[7]. Assim, essa heuristica realoca cada requisicdo em cada rota, mantendo
as solugcdées com menor custo. Ele executa até nao encontrar mais melhorias.

e Exchange: (pre;, i), (i, suc;), (pre;, j), (J, sucj) — (pre;, j), (J, suc;), (pre;, i), (i, suc;).
Esse operador busca selecionar um né n; de uma rota r;, € um nd n, de uma
rota r, e trocar os nds de rota, inserindo n, em r, € ny, em r{, conforme Figura
Assim, essa heuristica avalia cada par de requisicao de rotas diferentes, man-
tendo as solu¢des de menor custo. Ele executa iterativamente para cada par até
nao encontrar mais melhorias.

2.6 ALNS APLICADO A SOLUCAO DO PDPTW

Um aspecto precisa ser levado em consideracao na utilizacdo do ALNS na
solucao do PDPTW. O ALNS nao é adequado para lidar com dois objetivos simulta-
neamente, como € o caso da funcéo objetivo definida na Equacéao Outras heu-
risticas geralmente tratam a minimizacao dos veiculos como um coeficiente de custo
associado ao numero de veiculos. Entretanto, essa estratégia nao é adequada para
o uso do ALNS. Portanto, quando a minimizagdo do numero de veiculos € priorita-
ria sobre outros objetivos, Pisinger e Ropke| (2007) propdéem o uso do ALNS em dois
estagios separados. No primeiro estagio uma versdao do ALNS é aplicada para mini-
mizar o numero de veiculos (ALN Syy), enquanto no segundo estagio, outro ALNS
trata da minimizagdo do custo total da solucao (ALN Sr¢). Um fator importante € que
a proposta de Pisinger e Ropke (2007) sé considera frotas homogéneas.
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Figura 7 — Operacbes executadas pelos operadores de busca local relocate e exchange. O operador
relocate busca trocar uma requisicdo de rota, enquanto operador exchange busca trocar
duas requisi¢des de duas rotas diferentes.

Relocate
Il I I I
| SuUgj | | SUC; | | Sul;‘l | Su;'\l
_ N N %}y
| I_\‘I I/: |
S/ N
| p;ei | I/j \'I |/prei\‘ | | J_\\'I
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i i I i
Exchange
I I I Il
| Suf;\l | SUCi | | Sul;i\l |/;ur;\|
\_v_/ \_/4\ /x_/
I/J_ Il :\I |/j \I |/| \|
. _/ N AN
o S CoNS s SR
N N N N
T T T T

Fonte: Imagem adaptada pelo autor de (SAVELSBERGH, 1992)

Segundo [Pisinger e Ropke| (2007), a execucao da abordagem de dois estagio
ocorre da seguinte forma. No primeiro momento, uma heuristica de construgao € apli-
cada para gerar a solucéo inicial. Entdo, o primeiro estagio se inicia. Nessa etapa, o
ALN Syyv remove um veiculo arbitrario da solugcao e as requisicdes desse veiculo vao
para um banco de requisi¢cdes. Nesse momento, 0 ALN Sy tentard otimizar a solugao
alocando as requisi¢des nos veiculos restantes. Quando todas as requisi¢ées forem
atendidas, um novo veiculo é removido da solucao e o ciclo reinicia. Para controlar o
tempo de execucao desse estagio, o critério de parada analisa o numero de iteracdes
que um determinado grupo de requisi¢des ndo é alocado. No término da execugéo,
a solucao factivel com menor nimero de veiculos serve de entrada para o segundo
estagio, no caso 0 ALNSr¢.

2.7 REVISAO DE TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secéo sao apresentados os trabalhos relacionados ao tema de pesquisa
dessa dissertacdo. Cada trabalho apresentado aqui possui algum aspecto relacionado
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ao problema de coleta e entrega com janela de tempo e requisicbes dinamicas. As
buscas de trabalhos foram feitas consultando as bases da IEEExplorer, Scopus e Web
of Science usando os termos dynamic pickup and delivery problem with time windows
no més de novembro de 2018. Os filtros foram aplicados considerando a analise do
tema pelo titulo e abstract. No final, foram avaliados aproximadamente 40 trabalhos
relacionados, onde os mais relevantes sdo apresentados a seguir.

O trabalho de|Dumas, Desrosiers e Soumis| (1991) apresenta a primeira formu-
lacdo do problema de coleta e entrega com janela de tempo. Os autores apresentam
o trabalho como uma derivacdo do problema de roteamento de veiculos com janela
de tempo, considerando que cada cliente possui associada a ele uma demanda, um
ponto de coleta e um de entrega. Além disso, os autores propdem um algoritmo exato,
baseado em um esquema de geragao de colunas com a restricdo de caminho de me-
nor custo como sub-problema.

O trabalho de|Pankratz|/ (2005) considera a aplicacdo de um algoritmo genético
para o problema do DPDPTW. Nesse estudo, € utilizada uma variante do algoritmo ge-
nético conhecida por algoritmo genético orientado a agrupamento, ou GGA (Grouping
Genetic Algorithm), essa variante tem como principio a ideia de agrupar requisicoes
em cromossomos por veiculo. O método proposto é composto de dois processos, um
para gerenciar a parte dindmica e outro para otimizar a solugdo. Para condugéo dos
experimentos, os autores propdem um método de adaptacao das instancias de |Li €
Lim[ (2001) para instancias dindmicas que considera dois tipos de dinamicidade, i) di-
namicidade do grau de urgéncia e do ii) grau de requisicoes dinamicas. Os autores
analisam os resultados para entender o grau de dinamicidade influencia nos resulta-
dos e como ele se relaciona com outras caracteristicas de janela de tempo e localiza-
cao geografica dos pontos de coleta. Por fim, o estudo ainda compara os resultados
do GGA contra duas heuristicas de otimizacao, indicando que o GGA é o melhor entre
os avaliados. Uma das limitacdes € que esse trabalho aplica a otimizagdo somente no
objetivo do custo total.

O trabalho de |Pisinger e Ropke (2007) propde o algoritmo de busca larga
adaptativa (ALNS) para o problema de coleta e entrega com janela de tempo, ou
PDPTW. Nesse trabalho sdo considerados os operadores de remocao relacional, ale-
atoria e de pior custo, e sdo considerados os operadores de insercdo gulosa e com
critério de arrependimento. O critério de aceite do ALNS é modelado sobre a fungao
do simulated annealing (SA). Na avaliacdo dos resultados, parte da experimentacao
utiliza instancias de benchmark de [Li e Lim| (2001) e outra parte utiliza instancias
geradas pelos autores. Nas instancias geradas foram consideradas as restricoes de
multiplos depésitos e frota heterogénea. A avaliagcdo buscou comparar o ALNS com o
LNS, no caso, o ALNS apresentou-se mais eficiente e novas solu¢gées melhores foram
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encontradas para as instancias do benchmark de Li e Lim|(2001).

O trabalho de Pureza e Laporte (2008) apresenta um estudo acerca de es-
tratégias de espera e buffering de requisicoes dinamicas aplicadas ao DPDPTW. O
trabalho avalia como a politica de atendimento das requisicdes deve ser feita para
maximizar os ganhos durante a otimizacdo. A estratégia de espera € baseada em
postergar a viagem do veiculo para o proximo cliente de forma a aumentar o tempo de
otimizacao do algoritmo. A estratégia de buffer busca acumular requisicées dindmicas
nao urgentes de forma que o algoritmo consiga priorizar o atendimento de requisi¢cées
urgentes que venham a aparecer. Os experimentos sdo realizados em instancias de
testes geradas aleatoriamente usando uma heuristica de construcao e desconstrucao
baseada na proposta de [Solomon| (1987). Testes foram executados com instancias
de até 400 nés de (Li; Lim, 2001), convertidas em dinamicas variando o horario de
anunciagao e o tempo de viagem. Os resultados indicam que estratégias de espera
sem buffer sdo melhores para casos de dinamismo médio, enquanto com buffer sdo
melhores para dinamismo alto.

O trabalho de Lutz (2014) apresenta uma visao detalhada sobre o algoritmo
ALNS e o problema do RPDPTW, (Rich Pickup and Delivery Problem with Time Win-
dows). Nesse estudo, o autor aborda de forma detalhada os conceitos de busca local
e as diferencas entre o LNS e o ALNS. Além disso, ele descreve o funcionamento dos
diversos tipos de operadores de remogéao e inser¢do. Adicionalmente, o autor apre-
senta um estudo acerca dos parametros do algoritmo e, por fim, conduz uma analise
experimental. Os experimentos usam instancias de benchmark propostas por|Pisinger
e Ropke (2007). E feita uma anélise do impacto de cada operador e uma comparagao
com os resultados da literatura. Os resultados permitiram uma analise detalhada do
impacto causado por cada operador e também foram encontradas novas melhores
solugdes para as instancias de benchmark de |Pisinger e Ropke| (2007).

O trabalho de |Dridi, Alaia e Borne (2015) propde um algoritmo genético NSGA-
Il aplicado ao problema do DPDPTW com duplo objetivo de minimizagédo: custo da
solucéo total e atraso total no atendimento das requisi¢des. No primeiro momento, os
autores apresentam um operador de recombinacdo e um operador de mutagdo. No
segundo momento os autores apresentam as alteragdes do algoritmo para manter as
invariantes de precedéncia e paridade do problema. Por ultimo, os autores apresen-
tam um método baseado em valores minimos para lidar com a selegao bi-objetiva. A
avaliacdo dos experimentos é feita utilizando instancias da literatura propostas por Li
e Lim (2001) sob condigdes estaticas e dinamicas. Entretanto, pelo fato da formula-
¢ao dos objetivos ser diferente da proposto por Li e Lim| (2001), ndo é feita nenhuma
comparagao com os resultados da literatura.

O trabalho de Necula, Breaban e Raschip (2017) apresenta uma avaliacao
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do algoritmo col6nia de formigas (ACO - Ant Colony Optimization) sobre instancias
do VRPTW com requisigdes dinamicas, ou DVRPTW. No método proposto dois pro-
cessos paralelos sdo executados, em um deles o ACO é responsavel por otimizar as
requisicoes e no outro processo um algoritmo é responsavel por gerenciar a anunci-
acao de requisicdes dinamicas. Além disso, os autores propdem o modelo de fatias
de tempo para gerenciar os ciclos de otimizagdo e anunciagdo de novas requisi¢oes.
Os experimentos sdo conduzidos sobre as instancias de benchmark propostas por
Solomon| (1987), porém adaptadas para a versao dinamica. A comparacao ¢€ feita en-
tre o ACO proposto e outra variante da literatura. Por fim, o ACO proposto apresenta
melhores resultados na maior parte das instancias.

O trabalho de [Tchoupo et al. (2017) propéem uma meta-heuristica para o pro-
blema do PDPTW. Os autores utilizam uma abordagem ACO acoplada com algoritmos
de busca local. Nesse trabalho, os autores identificam a dificuldade do uso de heuris-
ticas construtivas (ACO) para problemas com restricdes de paridade e precedéncia
(PDPTW). A dificuldade reside em inserir uma coleta na etapa construtiva, e garantir
que sera possivel adicionar a entrega no futuro de forma factivel em um tempo de
computacéo factivel. Para superar essa dificuldade, os autores propdéem uma verifica-
céo para testar a factibilidade da rota durante a etapa construtiva. A experimentagéo €
feita por meio da aplicagéo do algoritmo em instancias com 100 vértices do conjunto
de benchmark de Li e Lim (2001). Os testes apresentam bons resultados e inclusive
novas solucdes o6timas.

O trabalho de Naccache, Coté e Coelho (2018) apresenta um algoritmo ALNS
aplicado ao problema de multiplas coletas e uma entrega com janela de tempo, ou
MPDPTW (Multi Pickup and Delivery Problem with Time Windows. O MPDPTW é
uma variante do PDPTW que permite multiplas coletas por requisicao. Os autores pro-
pdem um conjunto de instancias de bencharmk com variados tamanhos das janelas
de tempo e numeros de coletas por requisicdo. Antes da execucédo dos experimen-
tos, os autores executam um tunning dos parametros do algoritmo. O resultado final
compreende um novo benchmark com melhores solugdes da literatura. Para compa-
rar a qualidade dos resultados, um algoritmo exato também é aplicado para resolver
as instancias mais simples, em que os mesmos resultados foram encontrados pelo
ALNS.

O trabalho de Chen et al. (2018) apresenta um estudo sobre o ALNS apli-
cado ao problema de roteamento de veiculos dindmicos. Nesse estudo eles exploram
a capacidade do algoritmo em responder rapidamente aos eventos dindmicos do pro-
blema. O cenario de estudo avaliado € o DVRPTW com frota heterogénea e janelas de
tempo restritas. O gerenciamento da dinamicidade é feito quebrando o problema em
sub-problemas conforme as fatias de tempo determinadas. Sao propostas adaptacdes
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dos operadores de insercdo/remocgao e ainda aplica-se o uso de uma busca local 2-
opt. Diferente do método padrdo de pontuacao individual por operador de inser¢ao e
remocao, 0os autores propuseram a pontuacao para o par de operadores aplicados na
iteracdo. Os experimentos sdo conduzidos sob instancias do VRPTW dinamicas e os
resultados apresentam redugdes de 4.93% no numero de veiculos e 4.65% no custo
total.

O trabalho de |Pereiral (2019) apresenta um estudo acerca do problema de ro-
teamento de veiculos dinamicos com as restricdes de coleta e entrega simulténeas,
janela de tempo e frota heterogénea (HDVRPSPDTW). O método proposto baseia-se
na aplicacdo da heuristica T-ONN como heuristica de insercao, na heuristica MMAS
para otimizacao das rotas e em uma estratégia de busca local combinada das heu-
risticas Relocate, Exchange e Cross para refinamento das solugdes encontradas. Os
resultados apresentaram melhores resultados para instancias clusterizadas em rela-
céo a literatura atual. As contribuicdes sdo uma nova modelagem do problema e o
desenvolvimento de um novo método robusto para esse problema.

2.7.1 Consideracoes sobre os Trabalhos Relacionados

De forma geral, os trabalhos citados demonstram que diversas abordagens
ja foram propostas como solug¢ao, contemplando variadas caracteristicas do VRP tais
quais janela de tempo, coleta e entrega, capacidade de carga, tempo de servico, de-
manda, frota heterogénea e dinamismo. Além disso, a literatura acerca da dinami-
cidade também apresenta material relevante a cerca de métricas e metodologias de
controle aplicadas a caracterizacédo desse tipo de problema. Para sintetizar a compara-
cao em relagdo a literatura, a Tabela [Z apresenta uma comparacéo entre os trabalhos
mais relevantes analisados nesta secédo e o trabalho em tela (destacado na tabela em
negrito).

Em relacdo aos tipos de problema apresentados na Tabela |2, coluna “Pro-
blema”, a literatura apresenta mais trabalhos relacionados a versao estaticos do PDPTW
(considerando variagcbes como RPDPTW e MPDPTW), enquanto que poucos traba-
lhos estudam a versédo dinamica (DPDPTW). Além disso, durante a pesquisa bibli-
ogréafica ndo foram encontrado métodos exatos aplicados a solugdo de DPDPTW, a
falta de trabalhos que utilizam esse tipo de solucéo se justifica pelo elevado tempo de
processamento desses métodos. Assim, abordagens heuristicas e meta-heuristicas,
tais como: ALNS, ACO, GA e construcdo-desconstrugcado, sdo mais comumente aplica-
das neste tipo de problema.

Ainda, analisando a Tabela[2] é possivel perceber que somente trabalhos apli-
cados a versao estatica consideram instancias com até 1000 nés, a grande maioria
dos trabalhos aplicados a problemas dinamicos analisam instancias com 100 nés e
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Funcio Tamanho
Trabalho Problema Método . 9. max. ins-
objetivo A
tancias

Dumas, Desrosiers e Column-
Soumis| (1991) PDPTW generation TC

| |Pankratz (2005) DPDPTW GA TC 100 n6s

' IPisinger e Ropke ]

%(2007) PDPTW ALNS NV + TC 1000 nods
Pureza e Laporte const.- .

%(2008) DPDPTW deconst. NV + TC 400 n6s
ggjgf'a‘a ¢ Borne DPDPTW GA TC+WT | 100 nés

| ILutz (2014) RPDPTW ALNS TC 1000 nods

' Necula, Breaban e .

%Raschip 2017) DVRPTW ACO NV + TC 100 n6s
Tchoupo et al. (2017) PDPTW ACO NV + TC 100 nés

' [Naccache, Coté e ]

%Coelho (2018) MPDPTW ALNS TC 400 no6s

%Chen et al. (2018) DVRPTW ALNS NV + TC 100 nés

%Pereira7(2019) HDVRPSPDTW | ACO NV + TC 100 no6s
Trabalho em tela DPDPTW ALNS NV + TC 1000 nos

um caso avaliou instancias com até 400 nés (PUREZA; LAPORTE, 2008). Instancias
de 100 nés podem ser consideradas faceis e rapidas de serem resolvidas. Ainda em
relagdo as instancias dinamicas, nao foi encontrado nenhum trabalho que aplicou a
otimizacao de problemas dinamicos com até 1000 nos.

Outro aspectos importante € que néo foi encontrado nenhuma base de ben-
chmark do DPDPTW bi-objetivo (considerando otimizacdo do numero de veiculos e
do custo total) com as instancias de teste e resultados finais para comparacao de no-
vos métodos. Os trabalhos mais proximos sédo de |Pankratz| (2005) e Pureza e Laporte
(2008) que apresentam uma metodologia parar converter a base das instancias esta-
ticas de|Li e Lim| (2001) para instancias dinamicas. Além disso, os resultados obtidos
pelos autores apresentam uma comparagédo em porcentagem de desvio das solugdes,
seria importante apresentar os valores reais obtidos para comparar o desempenho de
novos métodos de forma mais precisa.

Foi observado também que a aplicagdo do ALNS para problemas de coleta
e entrega é bem difundida na literatura, conforme pode ser observado na Tabela [2 o
ALNS foi aplicada com sucesso a instancias do PDPTW com até 1000 nés. Um dos
seus fatores de sucesso do ALNS é o fato dessa ser uma heuristica de melhoramento,
isso implica que ela pode computar o custo da insercdo de uma requisicao de coleta e
entrega de forma mais eficiente. Na Tabela [2também s&o apresentados trabalhos com
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algoritmos construtivos, como ACO, porém estes sdo menos eficientes porque que
durante a construgdo sequencial de uma rota, é necessario computar uma garantia
de que se uma coleta for inserida a entrega também podera ser adicionada nas fases
seguintes da construcao.

Para o problema do DPDPTW, foi observado a falta de uma analise aprofun-
dada da dinamicidade em relacéo as solugdes finais e ao comportamento do algoritmo.
Em (PANKRATZ,|2005) ¢ feito uma analise de como o problema tende a se comportar
sob variados graus de dinamicidade e caracteristicas do problema (como horizonte de
tempo e tipo de distribuicao geografica dos nés). Entretanto, os autores nao é analisam
internamente o comportamento do algoritmo para tentar encontrar gargalos. Outro pro-
blema é que os autores avaliam os resultados somente em fungéo da otimizagédo do
custo total, enquanto a proposta original do DPDPTW prevé a otimizacao bi-objetivo
do numero de veiculo e do custo total. No trabalho de (PUREZA; LAPORTE, [2008)
os resultados sao analisados com variados graus de dinamicidade, porém nao é ana-
lisado como a otimizacdo se comporta em funcdo das diferentes caracteristicas do
problema.

Com base nos trabalhos revisados, percebe-se que o ALNS é uma das heu-
risticas mais aplicadas ao problema PDPTW, dado a sua capacidade de encontrar
solucdes otimizadas e seu bom desempenho computacional. Além disso, o estudo
do DPDPTW apresenta-se como relevante devido as seguintes lacunas de pequisa
identificadas: 1) a necessidade de algoritmos mais eficientes para lidar com instancias
maiores do problema (maior numero de nds), 2) aos poucos trabalhos que atacam a
otimizacdo do DPDPTW e a 3) falta de uma analise aprofundada de como a dinami-
cidade impacta na otimizag&o das solu¢des analisando os resultados sob diferentes
perspectivas, como:

e Variacdo no grau de urgéncia das requisicées dinamicas;

Variagao do grau do numero de requisi¢cdes dindmicas;

Variagdo do tamanho do horizonte de tempo do dia de trabalho;

Variagao dos tipos de distribuicoes geograficas dos nés;

Impacto na otimizagdo do numero de veiculos;

Impacto na otimizacao do custo total;

Impacto na porcentagem de requisicées atendidas;

Impacto no comportamento interno do algoritmo;
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3 SOLUCAO PROPOSTA

O objetivo desse trabalho é propor um método de otimizacéo para o problema
de roteamento de veiculos com coleta e entrega, janela de tempo e requisi¢coes dina-
micas, ou DPDPTW. Para atacar esse problema, € proposto o desenvolvimento de um
solver baseado no uso do algoritmo ALNS. Antes de entrar nos detalhes da solucéo,
inicialmente sera dada énfase aos aspectos que caracterizam o problema DPDPTW,
e que devem ser considerados para o desenvolvimento da solugéo. A Figura [8[ e a
listagem a seguir apresentam um resumo dos principais aspectos:

e Existe uma central de atendimento que recebe e insere as requisicdes dindmicas
no problema;

¢ Todas as requisicdes possuem um né de coleta e entrega, denotado por P e
P~ parai € R, respectivamente;

e O horizonte de tempo do dia de trabalho € dado pela janela de tempo do depé-
sito;

e Avariavel T.,,...; € atualizada com o tempo corrente durante o dia de trabalho e
é usada para definir o estado de atendimento das requisi¢oes (Segao [3.1);

e Veiculos aguardam no depésito (em espera) até possuirem uma rota para iniciar
o atendimento;

e Somente nods de clientes que ainda ndo foram atendidos podem ser re-arranjados
na solucéo;

e Demais restricdes do PDPTW (Secao[3.2.3).

O DPDPTW compreende o atendimento de requisi¢des estaticas e dindmicas,
ambos os tipos geram implicagdes diferentes na modelagem da solugéo (Segéo [2.3),
conforme apresentado a seguir:

e Requisicbes estaticas: representam requisicdes de clientes anunciadas fora do
horizonte de tempo do dia de trabalho, por exemplo: compras feitas durante a
noite em um e-commerce que precisam ser agendas para entrega no dia se-
guinte. Para essas requisi¢cbes, o tempo de anunciacao A; é definido como zero.

e Requisicdes dindmicas: aparecem durante a operacao dos veiculos para serem
atendidas no mesmo dia, por exemplo: compras de clientes para entrega no
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Figura 8 — Visao geral do problema DPDPTW. Apresenta as limitagbes dos arranjos possiveis nas re-
quisigdes impostas com base nas visitas dos veiculos. Apresenta também a central de aten-
dimento que recebe requisi¢cdes dindmicas.

Central de
atendimento
Linha do temp0|:l>
(Teurrent)
A . .
: :
e i nannanas st s s e soa s pasasnasasinns '
& veicuor [Py Py [Pyl Py | Pa  Pa[ D | E
veicuo, | P [Py [Pl Py [ D | '
L. o !
VEICULO; Espera | P% | ' P | b |
" 1 1
: | :
: i i
VEICULOy Espera | i
| :
— ‘ >
Tstart Horizonte de tempo do dia de trabalho Tend
P+x = Coleta para a requisi¢&o x | N&o pode mudar de veiculo ou de sequéncia de atendimento.
P"x = Entrega para a requisi¢ao x Pode mudar de veiculo ou de sequéncia de atendimento.
Espera | Esperando no deposito ;' - - S6 pode mudar de sequéncia de atendimento

|I| Atividade de retorno ao dep6sito  Tamanho, indica o tempo necessario daquela atividade.

Fonte: Imagem gerada pelo autor.

mesmo dia. Para essas requisi¢des, o tempo de anunciacao A; representa o
horario da ligacao do cliente.

No mundo real, as empresas possuem um tempo de operacao pré-determinado,
chamado de horizonte de tempo. Na Figura , o tempo Tyiurt € T.ng definem o inicio e
término do horizonte de tempo do dia de trabalho. No DPDPTW, uma solugéo inicial
composta pelas requisi¢cdes estaticas deve ser gerada antes do tempo T, para que
0s veiculos possam iniciar a operacao. Em seguida, durante o decorrer do dia, o solver
deve continuar a melhorar a solugéo buscando a otimizagdo do custo a medida que a
central de atendimento vai recebendo novas requisicdes dinamicas. No final do dia de
trabalho (tempo 7.,4), 0 solver deve prever o retorno de todos os veiculos ao depédsito
com todos os clientes atendidos.

Quando uma requisicao dinamica é anunciada via ligacao do cliente, o otimi-
zador executa as seguintes acées: 1) tenta alocar a requisicdo em um dos veiculos
ja em operacao, caso nao consiga, 2) tenta alocar um veiculo ocioso no depésito ou,
caso nao haja, 3) aloca um veiculo extra (terceirizar para outra empresa). Do ponto
de vista operacional, o objetivo é tentar reutilizar ao méaximo os veiculos em operacao
antes de alocar veiculos ociosos ou extras.

Uma requisicdo dindmica requer a existéncia de um tempo de alocacao de



72

veiculo (setup time). Esse tempo prové uma certa folga para que a empresa possa
determinar como a requisicao sera atendida, seja por um novo veiculo ou por um
veiculo em operacgao.

No DPDPTW, todas as requisicbes possuem um ponto de coleta e um de en-
trega, isso implica em duas restricées: 1) a coleta deve sempre preceder a entrega e
2) o veiculo que executa a coleta deve ser o mesmo a fazer a entrega, ou seja, quando
uma requisi¢cao € coletada por um veiculo ela se torna exclusiva daquele veiculo. O
tempo corrente T.,....; € usado no calculo da realocagéo, quando o horario da cole-
tado é menor que T.....nt, iSSO significa que a requisicao se torna exclusiva do veiculo,
porque o veiculo que coleta a carga deve deve ser o mesmo a entrega-la (ex: requisi-
cao 1 da Figura [8). Entretanto, a realocagdo é possivel enquanto a coleta ainda néo
foi realizada, isso significa que a requisicao pode trocar de veiculo se todas as restri-
cdes do problema (tempo, demanda, etc.) continuarem sendo atendidas. Na Figura [g]
a requisicao 3 é um exemplo de requisicao que pode ser alocada em outro veiculo.

No problema DPDPTW, os veiculos podem iniciar o dia de trabalho no mo-
mento mais adequado, como no caso do veiculo 3 da Figura |8] que adia 0 maximo
possivel sua saida do depdsito para atendimento do seu primeiro cliente, esperando
a chegada da primeira requisicao dinamica para dar inicio a sua operacao. A aloca-
cao de novos veiculos sé acontece para as requisicoes dinamicas. Além disso, todos
0s veiculos que partem do depdsito devem retornar a ele no final do dia de traba-
lho, respeitando o tempo limite T.,,. Esse retorno é calculado considerando o tempo
de retorno dos veiculos entre a ultima entrega e o depdsito no planejamento da rota.
Essa restricao € necesséria para atender leis trabalhistas de jornada de trabalho, onde
infringir essas leis pode resultar em multas para as empresas de transportes.

Para o trabalho em questéo, o problema DPDPTW possui dois objetivos pri-
orizados de forma hierarquica. O primeiro € a minimizagao de veiculos e o segundo
é a minimizagao do custo total (tempo de viagem) (ver Secéo [2.2). Isso significa que
uma solucao é considerada melhor que outra quando ela possuir menor numero de
veiculos ou numero igual de veiculos com menor custo total. Nesse sentido, 0 método
proposto permite que a solugdo possa diminuir o nimero de veiculos mesmo que isso
cause 0 aumento do custo total do roteamento. Essa priorizacao foi adotada conforme
trabalhos de |Li e Lim| (2001), Pisinger e Ropke (2007).

3.1 RESTRICOES TEMPORAIS E DINAMICAS

As restricdes temporais e dindmicas sdo necessarias para controlar quais re-
quisicdes podem ser re-arranjadas durante o roteamento (Figura[8) e se as requisigdes
dindmicas sao validas para serem aceitas pela central de atendimento. Conforme ja
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discutido na Secéao |2.3.2], essas restricoes devem ser tratadas pelo solver devido as
caracteristicas de veiculo em movimento e anunciagdo de requisi¢des dindmicas. As
restricbes temporais e dindmicas sdo aplicadas durante a execucao do algoritmo.

No DPDPTW, o tempo de execugéo do algoritmo é determinado pelo horizonte
de tempo do dia de trabalho (T, = Teng — Tstare) definido com base na janela de
tempo do depdsito (Tt = ep € Tong = Ip). Em um cenario real, se ep = 8AM e
Ip = 5PM isso resulta em um dia de trabalho de 9H (7., = 9H), ou seja, o algoritmo
inicia a execucdo as 8AM e executa durante 9 horas. Com base no valor de T,
as restricoes temporais e dindmicas sdo sempre aplicadas ao longo desse tempo.
Para isso, a variavel T.,,....; (momento atual na linha do tempo, T ur < Tewrrent <
T..q) serve como referéncia para o solver e o ALNS ao longo da execucgao. A variavel
T..rent € atualizada com o tempo atual a cada iteracdo do solver, essa informacéao
ajuda o algoritmo a decidir quais arranjos de nds sdo possiveis durante o processo
combinatério e validar se as requisicdes dindmicas podem ser aceitas. Além disso, a
variavel T,,....; € usada na decisédo de término do algoritmo, conforme Definicao(3.1.1|

Definicao 3.1.1. Decisédo de término: Se T, rent > Tena, dado que T,.....: representa
o tempo corrente e T.,,; 0 término do dia de trabalho, entdo o dia de trabalho terminou
e o algoritmo é finalizado.

3.1.1 Restricao temporal

O roteamento online limita as otimizacées que podem ser feitas ao longo da
evolugdo das visitas dos veiculos. Na Secédo [2.3.2)é introduzido o conceito de fixacao
dos nés visitados, ele serve para indicar quais nés das rotas ja foram visitados e nao
podem mais ser otimizados. Entretanto, naquela secao nao é apresentada uma defi-
nicdo explicita de como essas propriedades sao definidas. Portanto, esta se¢do visa
definir essas propriedades com base no método proposto.

As restricoes temporais do problema determinam como os nds de coleta e
entrega das requisicoes podem ser arranjados pelo solver em relacédo a seus tempos
de atendimento. Basicamente, as restricoes sao validadas com base nos tempos de
chegada e partida calculados para as visitas em relacao a variavel T, c:. 1SS0 permite
determinar quais nés podem ou ndo ser permutados. Para facilitar o entendimento, a
Figura[8 mostra alguns exemplos praticos limitados pelas restricdes temporais durante
a otimizacao online:

e Os nés P;", P, Py, Py e P; estdo fixos na solugédo, ou seja, esses nés ndo
podem ser arranjados de forma diferente. Isso acontece porque o horario da
visita € menor em relagéo ao tempo corrente;
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e Osnés P, , P e P;, assim como seus antecessores, também estdo fixos e ndo
podem ser rearranjados na solu¢ao. Nesse caso, o tempo corrente indica que o0s
veiculos estao viajando (ou transitando) em dire¢do a aquele né;

e Osnos P;" e P; podem ser otimizados arranjando posicoes diferentes na rota do
mesmo veiculo ou de outro veiculo. Porém, para que arranjos diferentes possam
ser aplicadas, todas as restricbes da Equagéo [3.3al devem ser respeitadas e os
nds fixados ndo podem ser alterados;

e O ndé P, pode ser arranjado em posi¢des diferentes na rota do mesmo veiculo
porém nao em outros veiculos. Esse n6 nao pode trocar de veiculo porque sua
coleta j& foi feita pelo veiculo atual. Como no item anterior, esse tipo de arranjo
também deve respeitar as restricdes impostas pela Equacgao € nao pode
alterar o arranjo dos ndés fixados;

¢ No final das rotas, todos veiculos devem retornar ao depdsito antes do término
do dia de trabalho.

Para que o solver saiba quais n6s podem ser arranjados em funcao de 7.....rent
foi definido um conjunto de restricbes compostas pelos seguintes estados: Em espera
(Idle), Transicao (Transition) ou Atendido (Committed). Formalmente, o conjunto de
estados para cada né do problema é definido usando as seguintes restricoes:

Definicao 3.1.2. Estado de espera (Idle): Dado um n6 qualquer de coleta ou entrega
P e Peic N,essend é definido como ldle se Tourrent < Ty, ONAE Torrens rEPrE-
senta o tempo corrente e Tdem(jﬁ representa o tempo de partida do n6 predecessor de

prev

P, na rota do veiculo de atendimento de P,.

Definicao 3.1.3. Estado de transi¢do (Transition): Dado um né qualquer de coleta ou
entrega P, € P ei € N, esse n6 é definido como Transition se T,yrrent > Tﬁfﬁf’(ﬁ A
Tewrrent < T;, onde Te.ent representa o tempo corrente, 7; representa o tempo de
atendimento don6 P, e T;ffv“é'; representa o tempo de partida do n6 predecessor de P,
na rota do veiculo de atendimento de P..

Definicao 3.1.4. Estado de atendido (Committed): Dado um n6 qualquer de coleta ou
entrega P, € P e i € N, esse no é definido como Committed s€ T.yrrent > T;, ONde
T.urrent TEPresenta o tempo corrente e 7; representa o tempo de atendimento do né P,.

Sem a definicdo desses estados o processo de otimizacdo poderia falhar ao
arranjar nés ja atendidos para posicoes a frente da linha do tempo, fazendo com que
o veiculo visitasse 0 mesmo né mais de uma vez, ou ainda arranjar um né que ainda
nao foi atendido para tras da linha do tempo, fazendo com que este n6 nunca fosse
atendido.
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Para que o controle dos estados seja preciso, a variavel T.,,..,; € comparada
com as medidas de agendamento do tempo dos nés (ver Secéo [2.4.7). Na solucéo
proposta, essas medidas de agendamento do tempo sdo calculadas durante a avali-
acéo da Equagéo [3.3al Dessa forma, os estados podem facilmente ser calculados a
cada iteracao do solver.

3.1.2 Restricao de dinamicidade

O objetivo da restricdo de dinamicidade € garantir que uma requisicdo anunci-
ada dinamicamente pode ser atendida (ver Se¢éo|2.3). A invalidagdo acontece quando
nao ha tempo disponivel para atender uma nova requisicao em fungéo do horario que
a mesma foi anunciada. No método proposto a garantia é dada da seguinte forma:
guando uma requisicao dindmica € anunciada, verifica-se a possibilidade de um novo
veiculo fazer o atendimento partindo do depdsito no momento atual (7.,yrent) CONSI-
derando também o tempo de preparagao (7....,). Essa validacdo garante que caso o
otimizador ndo consiga reaproveitar um dos veiculos em operagao, um novo veiculo
alocado exclusivamente para essa requisicdo consegue. Se o otimizador néo for efici-
ente no reaproveitamento da frota, entdo muitos novos veiculos podem ser alocados
e isso pode levar a solucao a realizar uma super alocacao da frota. Inclusive, a super
alocacao pode extrapolar a capacidade de frota da empresa. No mundo real, esse ce-
nario nas empresas transportadoras implicaria em terceirizar veiculos para atender as
novas requisicoes.

Formalmente, a restricdo de aceitagdo de uma requisigao dinamica é feita da
seguinte forma. Defina R, = {P;".,; Py..,} COM uma requisi¢ao dindmica, onde P,
representa o n6 de coleta e P, representa o nd de entrega, defina 79**"* como o
tempo de partida de um determinado né z, defina 7.,,, como o tempo de setup do
novo veiculo e defina T.,,..,; como o tempo corrente do dia de trabalho. Considerando
gue um novo veiculo pode ser alocado no depdésito, a nova requisi¢ao R,.,, € aceita se
a Equagéo [3.1] for satisfeita.

valid(Prew) = Teurrent + Tsetup + tp.pr. <lpt

new
depart
/\ T + tP+ P

P,,Tew newr* new Prew

NTRE" +tpe b < Lepor (3.1)

3.2 METODO PROPOSTO

Esta secéo visa apresentar o solver proposto aplicado ao DPDPTW. Como o
problema possui dois objetivos, 0 método proposto deve otimizar ambos respeitando
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a hierarquia entre eles. O nome escolhido para o método foi Adaptive Large Neigh-
borhood Search for Dynamic Pickup and Delivery Problem - ALNS-DPDP. Esse
nome é derivado da meta-heuristica utilizada como base para sua construcéo (Sec¢ao
[2.4). A Figura [9] apresenta de forma simplificada a arquitetura proposta, que é com-
posta de um solver e duas instancias do ALNS. Cada instancia do ALNS foca em um
objetivo do problema enquanto o solver resolve o gerenciamento da parte dindmica
do problema, recebendo e inserindo na solugcé&o novas requisicdes a medida que elas
chegam na central de atendimento. As responsabilidades do solver apresentadas na
Figura[9) sdo executadas na seguinte ordem:

e Gerar uma solucéo inicial com requisi¢cdes conhecidas a priori do inicio da ope-
racao do dia de trabalho;
e Acompanhar o tempo corrente (7.....:) conforme o periodo do dia de trabalho;

e Receber requisicdes dindmicas na central de atendimento e inseri-las na solu-
cao;

e Invocar uma iteragdo do ALN Syy para tentar reduzir o nimero de veiculos;
e Invocar uma iteracdo do ALN St¢ para tentar reduzir o custo total;
e Escolher a melhor solugéo respeitando a hierarquia dos objetivos;

e Atualizar o estado das requisicbes com base nas visitas realizadas até o mo-
mento (T urrent)-

Figura 9 — Visao simplificada da solucao proposta do ALNS-DPDP, onde o solver é responsavel por ge-
renciar a otimizacédo online e a execugao dos algoritmos ALNS. A cada iteracao, um iteragao

ALNS-DPDP

ﬁ Solver

preProcessing();

while (day not end) { - I
processCallCenter(); iteracao
Soll <= minimizeNV(GlobalBest); 31 ALNSNy
Sol2 <= minimize TC(GlobalBest); @e—___ . .
NewSolution <= funcObj(Sol1, Sol2) 1iteracao— | |
BestSolution <= funcObj{NewSolution, BestSolution)
trackRequestStatus();

} d 0 ALNSTG

Fonte: Imagem gerada pelo autor.
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A estratégia de ter uma instancia do ALNS para cada objetivo € baseada na
proposta por [Pisinger e Ropke| (2007), apresentada na Secéo [2.6] A diferenga reside
na forma como os ALNSs executam ao longo do processo de otimizagéao. |Pisinger e
Ropke| (2007) propdem que o ALN Syy finalize seu ciclo de iteragdes para a minimi-
zacao do numero de veiculos antes que o ALN Sy inicie seu ciclo de iteracdes para
a minimizagdo do custo total, fazendo com que a otimizagdo seja dividida em dois
estagios. Essa abordagem é proposta para otimizagéo de problemas estaticos.

Diferentemente da estratégia apresentada por Pisinger e Ropke| (2007), o
ALNS-DPDP proposto neste trabalho realiza a execug¢ao de uma iteracdo do ALN Syyv
e em seguida uma do ALNSrc dentro de cada iteracao do solver. A execugao se-
quencial dos dois ALNSs dentro da mesma iteracdo do solver, diferente de |Pisinger e
Ropke| (2007), € necessaria para dar respostas rapidas a otimizacao das requisicoes
dindmicas recebidas ao longo do dia de trabalho. Por exemplo, o ALN Sy precisar
ser capaz de evitar a adicdo de um novo veiculo quando uma requisicao dinamica €
anunciada, e em contrapartida, o ALN Sy¢ precisa ser capaz de encontrar rotas de
menor custo para os veiculos em operacao. Com base nisso, as secdes seguintes irdo
detalhar o funcionamento do solver e dos dois algoritmos ALNS.

3.2.1 Meétodo do solver

Esta secao detalha o funcionamento do solver para o ALNS-DPDP. A Figura
apresenta as tarefas e o fluxo de execug¢do completo da solugao proposta. O sol-
ver é composto por trés médulos de atividades, o médulo de Pré-processamento,
o0 médulo de Gerenciamento da dinamicidade e o médulo de Otimizacao do rote-
amento. A separacgdo visa agrupar as funcionalidades para aumentar a coesao das
partes relacionadas com propdsitos similares. A coesdo € importante para reduzir o
acoplamento entre os médulos, com isso o solver se torna mais simples de entender e
implementar. Por exemplo, os moédulos de Pré-processamento e Otimizacao do ro-
teamento somente se acoplam com o médulo de Gerenciamento da dinamicidade,
dessa forma qualquer alteracdo no médulo de Pré-processamento sé impactara no
médulo de Gerenciamento da dinamicidade, sem interferir diretamente no funciona-
mento do modulo de Otimizacao do roteamento.

O modulo de Pré-processamento é responsavel pela inicializacdo do ALNS-
DPDP. Esse médulo gera a solugdo de roteamento inicial para atender todas as re-
quisi¢cOes estaticas recebidas antes do inicio do dia de trabalho. O fluxo de execucéo
compreende a execugdo sequencial das seguintes tarefas (ver Figura[10):

e Carregar requisicoes estaticas: Nessa tarefa o algoritmo carrega todas as re-
quisi¢des estaticas anunciadas antes do horario de inicio do dia de trabalho (va-
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Figura 10 — Solugédo proposta do solver. O médulo de pré-processamento é executado antes do inicio
do dia de trabalho, enquanto os médulos de gerenciamento da dinamicidade e otimizagao
do roteamento executam online ao longo do dia de trabalho.

ALNS-DPDP - Solver
Pré-processamento Gerenciamento da dinamicidade Otimizacéo do roteamento
Executar uma
Nao iterac&o do
ALNS-NV
Carregar 7
requisicées
estaticas
Sim atendimento 2
v ecebel requisicdes Sc{;lugao >
dindmicas? gerada possui 2
Gerar solucéo um veiculo a Nao—‘L
inicial Inserir requisicoes menos? Executar uma
dindmicas na iteracéo do
) melhor solucéo ALNS-TC
Executar busca L |
local na soluc&o Sim
SR i ~
— v - soluco veiculos Atualizar melhor geiacél;%%{;sui
D_eflmr solucéo solucdocoma  |[«Sim e L
inicial como l solucéo gerada total?
melhor solugéo : i otal:
Atualizar veiculos No
v com a ¥
Atualizar veiculos melhor solucao Atualizar veiculos Nao
com a melhor com a
solucéo melhor soluco
¥ Téermino |
do dia de «
Iniciar loop do dia trabalho?
de trabalho
Finalizar dia de s
)‘7 trabalho L

Fonte: Imagem gerada pelo autor.

riavel T,..+). Em sistemas produtivos reais, o algoritmo pode acessar um arquivo
de texto ou uma base de dados para obter essas informacoes;

e Gerar solucao inicial: Nessa tarefa o algoritmo gera uma solugéo inicial para
atender todas as requisicdes estaticas. E importante ressaltar que geralmente
nao sdo usados todos os veiculos da frota porque o numero de requisi¢coes estati-
cas nao é superdimensionado. Nessa tarefa uma heuristica de insercao baseada
no critério de insercao guloso € aplicada. Maiores detalhes sdo apresentados na

Segao 3.3.5}

e Executar busca local na solucao inicial: Nessa tarefa o solver tenta melhorar
a solucgdo inicial aplicando algoritmos de busca local. Maiores detalhes sobre os
algoritmos utilizados sao apresentados na Sec¢ao [3.3.6}

¢ Definir solucao inicial como melhor solucao: Nessa tarefa a solugéao inicial &
definida como a melhor solu¢do encontrada até o momento pelo solver;
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e Atualizar veiculos com a melhor solucao: Nessa tarefa os veiculos sdo notifi-
cados sobre as suas rotas e podem iniciar seu periodo de trabalho. O horario de
saida dos veiculos € sincronizado com o horario de inicio da janela de tempo do
depdsito. Neste trabalho, como a janela de inicio do depdsito comecga no tempo
Tsiart, todos 0s veiculos que iniciam a operagao também partem no tempo Ty;q.+;

e Iniciar loop do dia de trabalho: Nesse momento acontece a passagem de bas-
tdo para o modulo de Gerenciamento da dinamicidade, ou seja, o algoritmo
inicia o loop do dia de trabalho (Figura|§[). Em paralelo, a linha do tempo (7., rent)
comeca a avancar de forma continua até o término do dia (janela de término do
depdsito). Maiores detalhes sobre 0 uso do (7.,,.n:) SA0 apresentados na Se¢ao

Bl

O médulo de Gerenciamento da dinamicidade apresentado na Figura [0 é
responsavel por:

e Gerenciar as requisicoes dinamicas: Quando novas requisigdes sao anunci-
adas na central de atendimento, esse mdédulo insere elas na solugao e notifica
a frota de veiculos acerca das atualizac6es. Nesse processo, novos veiculos
podem ser alocados caso a frota em operagdo nao tenha disponibilidade para
atender as novas requisi¢oes.

e Monitorar a operacao dos veiculos: Controla as requisicdes atendidas e a po-
sicdo de cada veiculo durante todo o dia de trabalho. Conforme os veiculos vao
atendendo os clientes, seguindo a solug¢do de roteamento, as requisicdo mudam
de estado e isso restringe as otimizagdes que podem ser feitas (ver Figura |8l e

Secao [3.1.1).

e Comunicar com o modulo de otimizacao do roteamento: Faz as chamadas
para 0 médulo de Otimizacao do roteamento, responsavel por melhorar a solu-
cao de roteamento.

A execucao do médulo Gerenciamento da dinamicidade é feita por um pro-
cesso iterativo que executa durante todo o dia de trabalho (desde Ty até T.,.q). A
execucao termina quando o dia chega ao fim, nesse ponto os devidos cuidados de-
vem ser tomados para garantir que todos os veiculos retornem para o depdsito no
tempo certo. A cada iteragdo do médulo compreende-se a execugdo sequencial das
seguintes tarefas (ver Figura[10):

e Término do dia de trabalho?: Nessa decisao, o algoritmo verifica se o tempo
corrente de execugao (7...r.,:) € maior ou igual ao tempo de término do dia de
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trabalho (7,,,). Caso verdadeiro, a execucao termina invocando a tarefa Finalizar
dia de trabalho. Caso falso, o fluxo segue para a préxima tarefa de Rastrear
veiculos (ver Definicao[3.1.1);

e Rastrear veiculos: Nessa tarefa o estado de atendimento das requisicoes é atu-
alizado. O objetivo € definir quais nés de coleta/entrega ja foram visitados, quais
estdo em transicdo e quais estdo em espera. Isso é feito comparando o tempo
corrente (Te..rent) VErsus os tempos calculados das visitas (ver Se¢ao [3.1.7). Em
uma situacao do mundo real, essa comparagdo poderia ser enriquecida com
dados coletados pelo GPS do celular dos caminhoneiros;

e A central de atendimento recebeu requisicoes dinamicas?: Nessa decisao
o algoritmo consulta a central de atendimento por novas requisi¢ées dinadmicas.
Se novas requisicées foram anunciadas, entao o fluxo é desviado para a tarefa
de Inserir requisicoes na melhor solucao. Caso contrario, o modulo de Otimi-
zacao do roteamento ¢é invocado;

¢ Inserir requisicoes dinamicas na melhor solucao: Nessa tarefa as requisi-
cOes dinamicas sao inseridas na melhor solucao utilizando a heuristica de inser-
cao apresentada na Secao Novos veiculos podem ser alocados caso 0s
veiculos em operagado ndo consigam atender a nova demanda;

e Executar busca local na melhor solucao: Nessa tarefa uma busca local é apli-
cada para melhorar a melhor solugdo. Mais detalhes sobre a busca local sao
apresentados na Sec¢ao [3.3.6}

e Atualizar veiculos com a melhor solucao: Essa tarefa é responsavel por atua-
lizar a frota de veiculos acerca da melhor solu¢do de roteamento até o momento.
Na pratica, os motoristas dos veiculos seriam atualizados por meio de aplicativo
de celular. Essa tarefa é o ponto de ligacdo do /oop do algoritmo. A partir daqui
se invoca a decisdao Término do dia de trabalho?;

O dltimo médulo, 0 médulo de Otimizacao do roteamento apresentado na Fi-
gura[10} é responsavel por buscar uma nova melhor solugdo aplicando os algoritmos
ALNSs. Esse médulo gerencia a prioridade dos objetivos intercalando a execugéo dos
algoritmos ALNSyy € ALN Sr¢. Basicamente, a cada iteracdo do solver é feita uma
iteracdo do ALN Sy para tentar minimizar o nimero de veiculos, caso a solugao ge-
rada ndo seja melhor que a melhor solu¢do conhecida pelo solver, entdo uma intera-
cao do ALN Sy¢ é executada para tentar otimizar o custo total. No final desse modulo,
o fluxo é direcionado novamente para o0 médulo do Gerenciamento da dinamicidade.
Quando uma solugéo gerada por um dos ALNS é otimizada, seja por reduzir NV ou por
reduzir TC, entdo a melhor solugdo conhecida pelo solver é atualizada. A execugéo
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desse modulo compreende a execucao sequencial das seguintes tarefas (ver Figura

[10):

e Executar uma iteracao do ALNS-NV: Essa tarefa realiza uma execugao do al-
goritmo ALN Syy. A chamada é feita passando a melhor solugao do solver como
parametro. Maiores detalhes sao discutidos na Secéao [3.2.2}

e Solucao gerada possui um veiculo a menos?: Nessa decisdo, caso o algo-
ritmo ALN Syyv encontre uma solucao factivel com menos veiculos, entdo o fluxo
€ desviado para a tarefa de Atualizar melhor solucao com a solucao gerada
e Atualizar veiculos com a melhor solucao. Caso contrario, o fluxo é desviado
para a tarefa de Executar uma iteracao do ALNS-TC. Maiores detalhes a cerca
da factibilidade e restricdes de uma solugédo serdo discutidos na Se¢éo [3.2.3]

e Executar uma iteracao do ALNS-TC: Essa tarefa, faz a execugao de uma ite-
racdo do algoritmo ALN Src. A chamada é feita passando a melhor solugéo do
solver como parametro. Maiores detalhes séo discutidos na Sec¢éo [3.2.2}

e Solucao gerada possui menor custo total?: Nessa decisao, se a solucao retor-
nada pelo ALN Sy for valida e tiver custo menor em relagdo a melhor solucao,
entdo as tarefas de Atualizar melhor solucao com a solucao gerada e Atua-
lizar veiculos com a melhor solucao sao invocadas. Caso contrario, o fluxo é
desviado para o médulo de Gerenciamento da dinamicidade, mais especifica-
mente para a decisdo Término do dia de trabalho?.

e Atualizar melhor solugcao com a solucao gerada: A melhor solugao do solver
€ atualizada para a nova solucao gerada.

e Atualizar veiculos com a melhor solucao: Essa tarefa é responsavel por atu-
alizar a frota de veiculos acerca da nova melhor solucao de roteamento.

Essa secao apresentou detalhadamente o fluxo de execucgao das tarefas rea-
lizadas pelo solver ALNS-DPDP. A secéo seguinte ird apresentar de forma detalhada
o fluxo de execucao dos algoritmos ALNSyy € ALN Src.

3.2.2 Método proposto do ALNS-NV e ALNS-TC

Esta secdo visa apresentar de forma detalhada o fluxo das tarefas executadas
pelos algoritmos ALNSyy € ALNSyc. Eles sdo apresentados nas Figuras [T1] e [12
respectivamente. Os algoritmos sao similares na maior parte, a diferenca entre eles
esta demarcada com o texto em negrito. No caso do algoritmo ALN Syv, ele executa a
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Figura 11 — Solugéo algoritmica proposta do ALN Sy utilizado pelo solver. O algoritmo tem foco em
otimizar o nimero de veiculos. A estratégia € remover veiculos continuamente e realocar
suas requisi¢des em outros veiculos ja em operagao.

Inicio iteracéo [
Melhor Gerar uma nova _ Anova :
<Olucéo foi alterad solucéo destruindo Alualizar solucéo & Esfriar temperatura
0 Uﬁ:?tecr);éiégra 40— e Eepararando contadores de uso factivel e aceita pelo -Nao—>| do simulated
anterior? a solucio local dos operadores simulated annealing
A

Sim

nnealing?

F Y

l Sim
Copiar melhor Atualizar Remover um Executar processo Atualizar solucéo
solucédo para [ LI veiculo da de pontuacéo dos * |ocal com a nova
= temperatura inicial i %
solucéo local solugéo local operadores solucéo

Fonte: Imagem gerada pelo autor.

tarefa adicional de Remover um veiculo da solucao, enquanto o algoritmo ALN Src
executa a tarefa adicional de Executar busca local na nova solucao.

Ambos os algoritmos ALNSyy € ALN Sy¢ sdo baseados no algoritmo apre-
sentado na Segdo [2.4] Entretanto, para que cada algoritmo seja capaz de lidar com
seu objetivo, 0 ALN Sy remove um veiculo da solugdo sempre que uma solucéo fac-
tivel € encontrada enquanto o AL N S7¢ otimiza a solugdo com busca local para reduzir
o custo total do roteamento.

O ALNSyv requer mais exploracao para buscar por solucbées com menos vei-
culos. Por outro lado, 0 ALNSr¢ requer mais intensificagcdo para minimizar o custo
total. No ALNSyy a exploracdo é importante visto que a realocacao das requisi¢coes
de um veiculo removido modifica o espago da otimizacdo. Geralmente, essa realoca-
cao implica em aceitar solugcées de maior custo total para fugir de étimos locais. Essa
caracteristica exploratoria tende a ser reduzida quando se aplicam buscas locais. Por
esse motivo é que a busca local ndo € aplicada ao ALNSyy. A listagem a seguir
detalha o fluxo de execucéao das tarefas executadas nas Figuras[i1]e[12]

e Inicio da iteracao: Ponto de entrada de ambos os algoritmos. Basicamente, é
qguando o mdédulo de Otimizacao do roteamento (apresentado na Figura
invoca uma iteragéo do ALNS;

e Melhor solucao foi alterada na iteracao anterior?: Nessa decisao o algoritmo
verifica se a melhor solugao do solver foi alterada em relacédo a solugao local
mantida pelo algoritmo;
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Figura 12 — Solugao algoritmica proposta do ALN St¢ utilizado pelo solver. Algoritmo focado em otimi-
zar o custo total da solugéo. A execugao € combinada com operadores de busca local para
aumentar a énfase na otimizag¢édo do custo total.
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Fonte: Imagem gerada pelo autor.

e Copiar melhor solucao para solucao local: Visa manter a consisténcia entre

a solucao do solver e dos algoritmos ALNS atualizando a referéncia da solucao
local do ALNS. Isso acontece quando, por exemplo, o solver insere requisicoes
dindmicas na melhor solucéo;

e Atualizar temperatura inicial: Recalcula a temperatura inicial aplicando a Equa-
cao[2.22 Isso é feito para manter a exploragdo do espaco de busca sincronizada
com a escala de custo da melhor solugdo. Por exemplo, se 0 médulo de Ge-
renciamento da dinamicidade (Figura[10) inserir 10 requisicdes dinamicas na
melhor solucdo e o ALNS néo atualizar a temperatura, isso implica em uma ex-
ploracdo mais dificil porque a temperatura ndo considera o custo adicional das
10 requisicoes;

e Remover um veiculo da solucao local: Essa tarefa s6 existe no ALNSyy (Fi-
gura[T1). Para otimizar o nimero de veiculos, ela remove um veiculo arbitrario
da solucéo e executa o ALNS até que uma nova solucao factivel seja encontrada
sem aquele veiculo;

e Gerar uma nova solucao destruindo e reparando a solucao local: Executa
procedimentos de otimizagéo padrdes do ALNS (ver Secao [2.4);

¢ Atualizar contadores de uso dos operadores: Aplica o procedimento de atua-
lizag&o dos contadores de uso dos operadores do ALNS (ver Se¢éo [2.4);
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A solucao é factivel e aceita pelo simulated annealing? \erifica se a nova
solucao é valida (factivel, atende todas restricdes) e foi aceita pela funcao de
aceitacao, entdo ela pode seguir no fluxo de atualizacdo da solucao local do

ALNS (ver Secao e Secéo[3.2.3);

e Executar processo de pontuacao dos operadores: Atualiza os pontos dos
operadores usados na geracao da nova solucédo conforme a qualidade da solu-

¢éo (ver Segao[2.4);

e Atualizar solucao local com a nova solugao: Atualiza a solucao local com a
nova solucao gerada;

e Esfriar temperatura do simulated annealing: Diminui a temperatura do algo-
ritmo conforme o fator de resfriamento linear (ver Equacéao [2.23);

e A nova solucao é melhor que a melhor solucao?: Essa decisao é padrao do
ALNS, porém ela s6 é demonstrada na figura no ALN Sy (Figura[12) porque ela
serve como critério para execugao da busca local. Nesse momento a Equagéo

é aplicada;

e Executar busca local na nova solucao: Essa tarefa sé existe para o ALNSr¢
(Figura[12). Nessa tarefa sdo aplicados os algoritmos de busca local sob a solu-
cao para tentar otimizar ainda mais o seu custo (ver Secéo (3.3.6));

e Término iteracao: Retorna o controle para o0 médulo de Otimizacao do rote-
amento do solver junto com a nova solugédo gerada (Figura[10). Se a iteragédo
finalizou um segmento, entao os pesos dos operadores sao recalculados nessa

fase (ver Secao 2.4/ e Equacgao[2.10).

A seguir serdo detalhados outros aspectos da solugéo, tais como: fungao ob-
jetivo da otimizagao (Secéo [3.2.3), operadores de remogéo e inser¢do (Secdes [3.3.3]
e [3.3.4] respectivamente), heuristica de insercao de novas requisicoes (Secao
e heuristicas de busca local (Secao

3.2.3 Funcao objetivo

A Equacéo apresenta a funcao de escolha definida para o problema em
questao. Essa funcao seleciona a melhor entre duas solucdes factiveis, respeitando
a hierarquia entre os dois objetivos NV e TC. Diferente da funcao proposta por Du-
mas, Desrosiers e Soumis| (1991), essa funcao néo considera a soma dos termos NV
e TC como critério de escolha da melhor solugdo. No caso, ela se baseia na pro-
posta apresentada de [Pisinger e Ropke| (2007) (ver Segao [2.6) onde os objetivos sédo
tratados separadamente, visto que o ALNS n&o é preparado para lidar com os dois



85

objetivos conjuntos. Entretanto, diferente de |Pisinger e Ropke| (2007) onde o algoritmo
ALNSyy executa antes do ALN Sy e possui um critério de otimizacao para cada
algoritmo, nesse trabalho o critério é definido pela Eq. porque os algoritmos sao
executados de forma intercalada. Assim, € possivel garantir que a cada iteracao do
solver a melhor solugéo seja sempre escolhida.

se NV(S") < NV(9), retorne S’
best(S',5) = {se NV(5') = NV(S) ATC(S") < TC(S), retorne S’ (3.2)
caso contrario, retorne S

Além da Equagéo[3.2] o funcionamento do solver depende também da funcéo
de custo total usada para: 1) calcular a probabilidade de aceitacdo do SA (simula-
ted annealing) no ALNS, 2) no caso do ALN St¢, otimizar a solugédo e 3) validar se
todas restricbes do problema estdo sendo atendidas. As restricdes indicam a factibi-
lidade (ou validade) de uma solugéo, ou seja, uma solucao é considerada factivel se
e somente se todas as restricdes sdo atendidas. Portanto, a Equagéo [3.3a] é respon-
savel pela minimizacdo do custo total sujeita as restricbes definidas pelo problema.
Essa equacao é baseada na proposta original de Dumas, Desrosiers e Soumis|(1991)
(Equagéo [2.1a) para o problema do PDPTW, porém a minimizagdo do nimero de vei-
culos. Um ponto importante é que, como esse trabalho trata da versao dinamica do
problema (DPDPTW), a formulacao foi estendida para adicionar uma restricdo que va-
lida se o inicio do atendimento de uma requisicéo é condizente com o horario que ela

foi anunciada (Equagao [3.3n).
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Diferente da Equagéo [2.1a] de Dumas, Desrosiers e Soumis (1991), a Equa-
cao usa como primeiro termo a penalizagao por requisicbes nao atendidas (Pl-
SINGER; ROPKE, 2007). Esse termo permite que o ALNS remova requisicées da
solucéo, deixando a solucédo temporariamente com custo elevado e infactivel, porém
permitindo explorar melhor o espaco de busca. O termo de penalizacdo aumenta o
custo da solugdo em um fator fixo (fator «#) para cada requisicao nao atendida (variavel
binaria X}:). Para isso € requerido que o fator  seja suficientemente alto, caso contra-
rio o algoritmo tera dificuldade em identificar o ganho entre uma solucao que atende

todas as requisi¢cdes e uma que nao atende.
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O segundo termo da fungéo de minimizagdo da Equagao [3.32 calcula o custo
total (TC) da viagem feita pelos veiculos. Esse custo pode ser calculado em termos
de distancia percorrida, tempo de viagem, consumo de diesel, entre outros. Para o
problema em questao, o custo esta associado ao tempo de viagem. Aqui € importante
ressaltar que o tempo de viagem considera apenas o tempo que o veiculo esta em
movimento, ou seja, se o veiculo esta atendendo um cliente ou esperando iniciar a
janela de tempo entao esse tempo nao é contabilizado. A ideia desse termo é medir
o custo operacional dos veiculos associado ao desgaste do equipamento, gasto com
combustivel, emissédo de gas carbdnico, entre outros.

Os termos de penalizacao e custo total, quando combinados, resultam em
platdés no grafico da funcao de custo total. Os platés indicam ao algoritmo o ganho rela-
cionado com atender o maior numero possivel de requisicdes, mantendo a otimizacao
do custo total. Para demonstrar o impacto da penalizagéo, a Figura[{3|apresenta uma
analise de um cenario hipotético simulando a otimizacao de uma solugcéo ao longo de
9 iteracdes, nesse cenario ¥ = 100000. Nas iteracées 1 a 3 a solugdo comega com
duas requisicées nao atendidas, ou seja, é acrescido um custo de 2¢ = 200000 no
custo da viagem. Em seguida, o algoritmo consegue alocar uma requisicao em um
veiculo durante as iteragcdes 4 a 6, onde agora € acrescido um custo de 19 = 100000
na solucéo. E finalmente, na iteracdo 7 o algoritmo consegue alocar todas as requisi-
cbes, nesse ponto o custo da solucao estd somente em funcao do custo da viagem.
A importéancia de ¢ ser consideravelmente alto serve para priorizar o atendimento das
requisicoes em relacdo ao custo total. Por exemplo, sem o fator ¥ o algoritmo nao
aceitaria a solucao da iteracao 4 (que ignorando 1 é de aprox. 45000) porque o custo
da iteracdo 3 (que ignorando v € de aprox. 14000) € menor, embora atenda menos
requisicoes.

Na fungdo objetivo proposta na Equagéo [3.3a, a minimizagdo dos veiculos
€ guiada pelo custo das requisicdes nao atendidas. Portanto, quando um veiculo é
removido pelo ALNSyy, as requisicoes dele se tornam néo atendidas, forcando que
o custo total da solugdo aumente pela penalizacao do fator . Dessa forma, o ALNS
tentard realocar essas requisigdes em outros veiculos, até a penalizacao ser igual a
zero. Quando todas as requisicdes forem alocadas, entdo o ALN Sy remove mais um
veiculo para continuar a otimizacao.

Durante a execucao do ALNS a Equacao € calculada em diversos mo-
mentos diferentes para avaliar o custo das solugdes. Em relagdo a Figura [{0] a avali-
acao ocorre em todas tarefas que alteram o arranjo dos nés na solugéo, por exemplo:
ao gerar uma solucao inicial, ao inserir requisicdes dinamicas ou otimizar a solucao
atual. A avaliacdo da Equacgao pode ocorrer de forma completa ou parcial. Na
avaliagdo completa a Equagao [3.3a)é aplicada para todos os veiculos da solugao, isso
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Figura 13 — Exemplo de curva de convergéncia da Equagéo Demonstra o calculo em funcéo do
custo total dos veiculos com rotas e da penalizagao total por requisigbes ndo atendidas. A
penalizagdo visa priorizar solugées que atendam mais requisicoes, Equagéo@

Penalizagdo por requisi¢des ndo atendidas (vartheta = 100000)

300000 3
©
250000 =]
k=
= 200000 2 2
- [2+]
8 Q
o 150000 g
i W
3 5
© 100000 18
v
'S
50000 g
[-'3
0 0
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Iteracdo
-B-Custo (Equacdo 3.1a) Custo por requisicdo ndo atendida

Fonte: Imagem gerada pelo autor.

implica em um tempo de computagdo maior. Ja na avaliagao parcial é avaliado o custo
e restricbes para um veiculo Unico, isso implica em um tempo computacional menor.
A avaliacao parcial serve para reduzir as computacdes dos operadores de insercao e
remocao. Quando um operador de insercao verifica se uma requisi¢céao pode ser inse-
rida em um veiculo, ndo é necessario executar a Equacéo para todos veiculos,
ao invés disso pode-se aplicar a equagao somente naquele veiculo.

O método proposto nesse trabalho deve atender a todas as restricdes da
Equagéo [3.3al Portanto, deve atender as Restrigdes [3.30 e gue indicam que
todos 0s nés devem ser visitados uma unica vez, possuindo uma aresta de entrada
e uma de saida. As Restrigdes[3.3d e que representam a forma construtiva das
rotas, ou seja, todo veiculo deve partir do depdsito para uma coleta e terminar a rota
partindo de uma entrega e chegando no depoésito. As Restricdes e que de-
finem paridade e precedéncia, ou seja, toda requisi¢cdo deve ser coletada e entregue
pelo mesmo veiculo e a coleta deve preceder a entrega. As Restricdes e
que definem a ordem com que as visitas devem ser feitas em funcéo do agen-
damento. As Restrigdes [3.3K| [3.3] e [3.3m| que definem o cumprimento das janelas de
tempo. A restricdo[3.3n que garante que um requisi¢do tenha sido anunciada antes do
horario de partida do né anterior na rota do veiculo. As Restrigées [3.30] [3.3p], [3.3q| e
que definem o cumprimento da capacidade de carga dos veiculos. E, por fim, o
dominio da varidvel X que é definido pela Restrigcédo [3.3s]

Por fim, vale ressaltar que no problema em questao as restricbes das janelas
de tempo s&o atendidas de forma restrita. Embora seja possivel relaxar essas res-
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tricoes penalizando a solugdo por atrasos no atendimento dos clientes, o problema
nao considera essa flexibilidade. Esse fator € importante porque ele afeta o tamanho
do espaco de busca das solucdes, visto que com janelas de tempo mais relaxadas,
mais solucdes podem ser geradas e logo a capacidade de convergéncia do algoritmo
€ reduzida.

3.3 MODELAGEM DOS ALGORITMOS

Essa sec¢do visa apresentar em maiores detalhes os algoritmos do ALNS-
DPDP. Muitos desses algoritmos ja foram apresentados na Segédo 2| Entretanto, varias
modificacdes tiveram de ser feitas para atender as restricbes de dinamicidade apre-
sentadas na Sec¢do [3.1 O ALNS-DPDP proposto é composto de um algoritmo solver
e dois algoritmos ALNS.

A seguir sera apresentado o detalhamento desses algoritmos, na Se¢édo [3.2.1]
serd apresentado o solver e na Segdo [3.2.2) serd apresentado o ALNS. Além disso,
serdo apresentadas as sub-rotinas necessarias para o funcionamento dos algoritmos.
Portanto, nas Secoes [3.3.3] [3.3.4], [3.3.5| e [3.3.6] serdo discutidas as adaptagdes rea-
lizadas nessas sub-rotinas. Por fim, a Secao detalha a forma de implementacao
dos algoritmos.

3.3.1 Algoritmo Solver

O algoritmo solver é o principal algoritmo do método proposto. Ele é respon-
savel por gerenciar a dinamicidade das requisicdes e coordenar a execucao dos algo-
ritmos ALNSny € ALNSrc. O pseudocodigo do solver é apresentado no Algoritmo
Esse pseudocodigo basicamente contempla os médulos de Pré-processamento,
Gerenciamento da dinamicidade e Otimizacao do roteamento apresentados na
Figura[10]

O Algoritmo [7] inicia a execugéo pelo modulo de Pré-processamento. A pri-
meira tarefa desse mddulo é executar o carregamento das requisigdes estaticas (linha
1). Se ndo existir nenhuma requisicao, as tarefas da solugéo inicial sdo ignoradas. En-
tretanto, se existirem requisicoes, entdo o algoritmo gera a solucéao inicial. Isso € feito
chamando-se a sub-rotina da heuristica de insercao (linha 2), seguido da sub-rotina de
busca local (linha 3), que visa melhorar a qualidade da solugéo inicial. Com a solucao
inicial o algoritmo notifica os veiculos para eles iniciarem suas operagdes (linha 4). A
ultima etapa desse médulo é atualizar o tempo de referéncia (7..,,:) cOM 0 tempo de
inicio da operacao (linha 5).

Realizado o Pré-processamento (linhas 1-5), o Algoritmo [/| inicia 0 médulo
de Gerenciamento da dinamicidade (linhas 6-18). Nesse momento o solver comeca
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Algoritmo 7 Algoritmo do solver, responsavel por gerenciar a dinamicidade do
problema e coordenar a execugao dos algoritmos ALNSyy € ALN Src.

Require: T.;,..: Horéario de inicio, 7,4 Horario de término

1:

e R

9:
10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24.
25:
26:
27
28:
29:
30:
31:

Rgaiic < Carregar requisicdes estaticas > Pré-processamento
Spest < Gerar solucao inicial com R4 usando Algoritmo
Executar busca local em S;.;; usando Algoritmos|[12]
Atualizar veiculos com Sp..:
Tcurrent A Tstart
while 7...,..cnt < T.,,q dO > Gerenciamento da dinamicidade
T wrrent < Tempo atual
Aplicar restricdes temporais (Segédo [3.1.1).
if Alguma requisicdo mudou de estado then
Atualizar solugao local do ALN Syv
end if
Raynamic <— Obter requisicdes dindmicas da central de atendimento
if Riynamic # 0 then
Inserir Raynamic €M Shes Usando Algoritmo [T1]
Executar busca local em S,.,; usando Algoritmo[12]
Atualizar solugao local do ALNSyy € ALN Sr¢
Atualizar veiculos com S,
end if
S’ + Executar uma iteragdo do ALN Sy > Otimizacdo do roteamento
if best(S’, Spest) = S’ then
Sbest — 8
Atualizar solugao local do ALN St¢
Atualizar veiculos com Sj..;
else
S" + Executar uma iteragdo do ALN Sr¢
if best(S”, Spest) = S” then
Sbest « 5"
Atualizar veiculos com Sj..;
end if
end if
end while
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a acompanhar o dia de trabalho, ou seja, enquanto o fim do dia ndo chegar o método
continua executando o lago de repeticéo (linha 6). A primeira fungdo dentro do lago é
atualizar o valor do T,,,.,; com o tempo atual (linha 7).

Com base no valor de T.,....: 0 Algoritmo [7] executa os célculos das restri-
coes temporais (linhas 8-11). Nesse momento, aplicam-se as regras de restricdo em
funcdo do tempo e das visitas realizadas pelos veiculos para atualizar o estado de
atendimento das requisicdes (Segédo [8.1.7). Quando uma requisi¢do troca de estado
(linha 9), a solucéo local do ALNSyy € atualizada (linha 10), com isso o solver ga-
rante que a solugao local do ALN Sy néo seja divergente da melhor solugao sendo
usada pelos veiculos. Essa atualizagdo somente ocorre para o ALNSyy por causa do
seu procedimento de remogé&o de veiculo (ver Se¢éo[3.3.2).

No Algoritmo [7, o gerenciamento das requisi¢cdes dinamicas é feito nas linhas
12-18. Nesse momento, o algoritmo verifica com a central de atendimento se novas
requisicoes foram anunciadas (linha 12). Se for esse o caso (linha 13), a insercao é
feita usando a heuristica de insercdo e a busca local (linhas 14-15), seguido da atu-
alizacado da melhor solugéo nos algoritmos ALNS e da atualizagdo das rotas dos vei-
culos (linhas 16-17). Quando novas requisi¢cdes sdo anunciadas, os algoritmos ALNS
devem ter suas solugdes locais atualizadas para recalcularem suas temperaturas e
sincronizarem as rotas (linha 16). Caso contrario, a funcédo de aceitagcdo do Simula-
ted Annealing de cada ALNS terda dificuldade em realizar a exploragcédo do espaco de
busca.

A execucgao dos algoritmos ALNS do mdédulo de Otimizacao do roteamento
¢é feito nas linhas 19-30 do Algoritmo [/} A primeira etapa do algoritmo executa uma
iteragdo do ALNSyv (linha 19), se a solugéo for melhor (linha 20), entdo ocorre a
atualizacao dos seguintes itens: melhor solugdo, ALN Sy e frota de veiculos (linhas
21-23). A comparagéo das duas solugdes é feita com base na Equacéo[3.2, ou seja, se
o numero de veiculos (NV) da solugéao S’ for menor que da solugao Si..;, mesmo que
o custo total (TC) seja maior, a solugéo S,.,; sera atualizada. Um ponto importante em
relacdo a condicao da linha 20 € que o ALN Sy SO vai conseguir remover veiculos que
ainda nao iniciaram o atendimento, caso contrario haveria uma quebra de factibilidade
em relacéo as restricdes apresentadas na Equacgao (ver Secdo [3.3.2). Nesse
algoritmo, se o ALN Syy nao reduziu o numero de veiculos entdo o ALN Sy tenta
reduzir o custo total (linha 25). Nesse caso, se a nova solugdo do ALN Sy¢ tiver menor
custo total (linha 26), segundo a Equacao entdo a melhor solucao e os veiculos
serdo atualizados (linhas 27-28).
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3.3.2 Algoritmo ALNS

Essa secdo visa descrever em detalhe os algoritmos ALNSyy € ALNSt¢
invocados pelo médulo de Otimizagdo do roteamento (Figura[10). Embora ambos os
algoritmos tenham comportamentos diferentes, a implementagdo € muito similar. As
diferencas estao nas mudancas de fluxos apresentados nas tarefas em negritos das
Figuras [T1]e[T2]e nos valores dos parametros de execugdo. Portanto, para simplificar
o detalhamento, os algoritmos ALN Syyv € ALN Sy¢ foram unificados no Algoritmo

Algoritmo 8 Pseudocddigo do algoritmo ALNS proposto para o DPDPTW. A exe-
cucao depende da melhor solugao do solver (S,...-) € do objetivo de otimizacéo,
(F=NVouF=TC).

Require: S,...-: Melhor solucao do solver, F': Objetivo de otimizacéo
if Sbest 7£ Ssolver then
Sbest < Copiar Ssolver
Slocal < Copiar Sbest
T < Calcular temperatura inicial usando Eq.
if ¥ = NV then
Remover veiculo arbitrario de S,
end if
end if
q + Eq.[2.15] Gerar nimero para remogéo
: r+ Eq. Selecionar operador em O"™
. i + EQq.[2.9, Selecionar operador em O™
: n + Eq.[2.9] Selecionar ruido em Oneise
. S’ « Executar O (Sioeal, q)
. S’ + Executar O"(S', Oneise)
: Incrementar contadores uoprem, ugins € Uonoise
. if accept(S’, Siocar, T) then Z
if best(S’, Spest) = S’ then
if ¥ =TC then
Sipest < Executar busca local em S’ (Algoritmo
end if
Shest +— S
Atualizar ¢orem, ¢pins € Gonoise COM G,
else if best(S', Spear) = S’ then
Atualizar ¢orem, @oins € Ponoise COM By
else Z
Atualizar ¢orem, ¢gins € Popoise COM B3
end if '
Slocal « 5
- end if
TTA T XYy
. if Terminou segmento % then
Atualizar pesos worem, woins € woneise Usando Eq. [2.70]
. end if

e R R L

WWWWMNNNDNDNDNNRNRNDINN = = = = = 2 2o oo
Moo NOOORBONM SO0 NDORED OO
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O Algoritmo (8| € gerenciado pelo médulo de Otimizacao do roteamento do
Algoritmo [7] Para cada objetivo do problema, duas instancias do Algoritmo [8] séo cri-
adas, uma para o ALNSyy e outra para o ALN Sr¢. A variavel F' define qual objetivo
sera otimizado, se FF = NV entdo o algoritmo ird minimizar o nimero de veiculos,
caso contrario, se F' = T'C, entao o algoritmo ird minimizar o custo total. Além disso, a
definicdo dos parametros de execucgao (ex: v e ) dependem do objetivo definido por
F. Na Secao[4.1.3|seré discutido acerca dos parametros para cada objetivo.

A execugdo do Algoritmo (8| inicia verificando se a melhor solugdo do solver,
Ssower, fOi alterada na ultima iteracao (linha 1). Se uma alteracao ocorreu, entdo o
processo de atualizacao da solugéo base do algoritmo é executado (linhas 2-7). Nesse
processo atualiza-se as referéncia das solugdes (linhas 2-3) e a temperatura inicial
(linha 4). Caso o objetivo do algoritmo seja F = NV, (linha 5), entdo remove-se um
veiculo arbitrario da solucao (linha 6). No geral, esse procedimento de atualizagao é
importante pelos seguintes motivos:

e A solucéo S, foi alterada: a alteracdo ocorre pela insercdo de novas requisi-
cOes, otimizacdo da solucdo ou alteracao do estado das requisicdes (Ver Secao
[3.3.1). Nesses casos, quando as solugdes sdo diferentes é importante atualizar
os algoritmos para que o ALNS nao otimize uma solucéo desatualizada.

e A alteracao de S, mudou a escala de temperatura: Nesse caso, quando as
solucdes forem diferentes, 0 ALNS precisa recalcular a temperatura inicial. Isso
serve para manter a sincronizagao da temperatura entre as solugdes Siover €
Srest- S€ a re-parametrizacéo nao for aplicada, a funcao de aceitacao podera ter
dificuldades em explorar o espacgo de busca.

e No caso do ALN Sy, um veiculo deve ser removido: Como a solugao de S,.er
€ sempre factivel,o algoritmo remove um veiculo para reiniciar a busca em torno
da otimizacao dos veiculos. Caso nenhum veiculo possa ser removido (se todos
ja partiram do depdésito) entdo o ALN Sy ndo conseguira otimizar a solugao.

No Algoritmo 8] a partir da linha 9 a Unica diferenga em relagéo ao algoritmo
da literatura (Secao esta na execucao da busca local (linhas 18-20). O objetivo
dessa busca é otimizar o custo total da solucéo (Equagéo [3.3a). A busca local € um
processo computacional caro, por esse motivo a mesma s6 € executada ao encontrar
uma nova melhor solugdo. Além disso, 0 ALN Sy, nao executa busca local porque
para minimizar o numero de veiculos o algoritmo precisa ter facilidade em aumentar o
custo total, ou seja, aumentar a exploragcédo da busca. Quando um veiculo é removido,
a exploracdo é necessaria para redistribuir essa carga em outros veiculos, ou seja,
aumentar a rota dos outros veiculos em operacao.
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A escolha dos operadores de insercao e remocao € determinante para a qua-
lidade das solucdes geradas pelo ALNS. E importante que sejam escolhidos opera-
dores que foqguem em diferentes caracteristicas do problema. Uma boa escolha de
operadores permite ao algoritmo cobrir uma area maior do espaco de busca, visto
que operadores diferentes consideram caracteristicas diferentes do problema. Isso
se converte em resultados de melhor qualidade. Os operadores selecionados estdo
apresentados na Tabela [3] Esses operadores séo basicamente os mesmos do algo-
ritmo padréo (ver Sec¢éo [2.4). A diferenca é que para atender a problemas dindmicos
(DPDPTW) eles foram modificados em alguns pontos. As se¢des seguintes irdo dis-
cutir os detalhes das modificacoes realizadas.

Tabela 3 — Operadores de insercdo e remocgao utilizados pelos algoritmos ALNSyy € ALNSt¢ nas
etapas de remocao e insercao de requisicdes.

Tipo Nome do operador | Descricao

Remove requisi¢cdes baseado no critério
aleatorio (Segéo[2.4.2.1).

Remove requisi¢coes baseado no critério
Remocao | WorstRemoval de custo agregado por requisicao (Secao
Remove requisicdes baseado no critério
de similaridade (Seg¢&o[2.4.2.3).

Insere requisi¢des pelo critério de melhor
custo (Se¢éo[2.4.3.1).

Insere requisi¢des pelo critério de
arrependimento, nivel 2 (Se¢éo [2.4.3.2).
Insere requisi¢des pelo critério de
arrependimento, nivel 3 (Se¢ao[2.4.3.2).
Insere requisi¢des pelo critério de
arrependimento, nivel 4 (Sec¢éo[2.4.3.2).
Insere requisi¢des pelo critério de
arrependimento, nivel M. Onde M é dado
pelo numero de veiculos em operacao

(Secdo[2.4.3.2).

Remocédo | Random

Remocao | Shaw

Insercao Greedy

Insercao Regret2

Insercao Regret3

Insercao Regret4

Insercao RegretM

3.3.3 Operadores de remocao

O objetivo de cada operador é explorar uma parte diferente do espago de
busca. Neste trabalho, os operadores utilizados para remog¢éo sdo os mesmos dos
Algoritmos [2] [3) e [4} revisados na Secgéo [2.4.2] Porém, dadas as restrigdes temporais
e dinadmicas apresentadas na Secgdo [3.1] todos os algoritmos foram adaptados para
considerar os estados dos nés. As adaptacbes tiveram como objetivo impedir que
requisicdes com estado Committed ou Transition possam ser removidas de uma rota.
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Embora os trés operadores de remocao sejam algoritmos diferentes, todos
eles chamam a mesma rotina de remogédo de uma requisigdo. Dessa forma, foi ne-
cessario alterar somente essa rotina para adaptar todos os operadores de remocao.
A versdo adaptada é apresentada no Algoritmo [9] Nesse algoritmo, H, é a rota em
que a requisicdo R; sera removida. Se a requisicdo R; possui P;" em espera (estado
Idle), entdo a requisicdo pode ser removida. Caso contrario, a remogao é ignorada
e o algoritmo segue o fluxo. Nessa adaptagdo, mesmo que a requisicao R; nao seja
removida, ela é considerada na lista de y requisi¢des removidas. Isso permite os ope-
radores de insercao tentar re-arranjar o né de entrega em uma posi¢cao melhor (se o
mesmo estiver em espera).

Algoritmo 9 Algoritmo de remocao de uma requisicao associada a requisicao R;
de um veiculo H,.
Require: H,: Rota do veiculo v, R;: Requisicdo ¢ para remogao
if isIdle(P;") then
H, < H,\{P}
H, < H,\ {Py,:}
end if

Ron2

3.3.4 Operadores de insercao

Essa secédo visa discutir sobre os operadores de insercao. Para esse trabalho
foram usados os mesmos operadores da implementacao padrdo apresentada na Se-
cao Os operadores sao a insercao gulosa e a insercdo baseada no critério de
arrependimento. A insercdo gulosa foca na requisicdo de maior ganho no momento,
enquanto a insercao baseada em critério de arrependimento verifica a perda potencial
caso a requisi¢cdo ndo seja inserida no momento. A combinagéo desses dois tipos de
operadores de insercao € interessante porque eles se contra-balanceiam.

Assim como nos operadores de remogao, os operadores de insergdo também
possuem um processo de geracao de aleatoriedade. Basicamente, aplica-se um fator
de aleatoriedade sobre o custo calculado de uma insercao, conforme apresentado na
Equagéo da Secao Esse processo € importante para aumentar a explora-
cao do espaco de busca.

Assim como nos operadores de remoc¢ao, a adaptacdo dos operadores de
insercdo visa atender as restricdes temporais (Secéo [3.1). Para isso, a alteragao foi
proposta no Algoritmo [5| que é responsavel por calcular o custo de insercdo de uma
requisicdo em um veiculo. A alteracéo foi feita nesse algoritmo porque ele avalia o
arranjo das rotas em todas as insercdes. O Algoritmo € a versao adaptada do
Algoritmo |5 Nesse algoritmo, dado H, como a rota de um veiculo v e dado R; como
a requisicdo a ser inserida, o Algoritmo [10] busca determinar qual é a melhor posicéo
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em H, para inserir R;, respeitando as restricdes temporais. Se para a requisicao R;,
P;* ndo estd em “Em espera” (foi coletada) e se P ,, estd “Em espera” (ainda nao
foi entregue), entao existe somente um veiculo H,,,v € V no qual o algoritmo[10] pode
tentar uma insercao melhor para o né de entrega (os outros veiculos serao ignorados).
Agora, se 0 né de coleta nio foi atendido (P;" esta “Em espera”), entdo a inser¢éo dos
nds de entrega e coleta da requisicdo R; serdo calculada em H,, tal qual também
serdo avaliados nos outros veiculos H,,,Vv' € V' \ v.

O funcionamento detalhado do Algoritmo ocorre da seguinte forma. Pri-
meiro, o algoritmo determina qual € a primeira posicao em H, com status Em espera
(linha 1). Isso é importante porque todas as posi¢cdes maiores pos..,; podem ser re-
arranjas na solugdo. Em seguida, o algoritmo verifica se P;" estd Em espera, isso quer
dizer que a requisicdo pode ser alocada no veiculo v (linha 2). Entéo, o algoritmo tenta
determinar a posigédo posp+ para inserir P;* em H, (linha 3), caso essa posi¢ao nédo
exista (linha 4) o algoritmol retorna (linha 5) porque ele ndo pode alocar essa requisi-
¢ao nesse veiculo dadas as restrigbes. Caso contrario, se posp+ existe, entdo possiq
€ atualizada (linha 7) para manter a restricao de precedéncia cém P

Algoritmo 10 Algoritmo para avaliar a insergdo de uma determinada requisi¢ao i
em um veiculo v
Require: Requisicdo i para insercao, rota H, de um veiculo v para avaliacdo

1: posgar < determina primeira posicdo em H, onde o n6 possui o status /ldle

2: if isldle(P;") then

3: pospt 4= determina posicao de P;* em H, a partir de posq+ COM Algorltmo|§|
4: if POSp+ = null then
5: Retorne solucao nao factivel
6: else
7: POSstart < POS p+
8: end if l
9: elseif " ¢ H, then
10: Retorne solugéo néao factivel
11: end if

12: if isldle(P;") then

13: posp- = determina posi¢do de P, em H, a partir de pos-s com Algorltmo|§|
14: if posp- = null then

15: Retorne solucéo nao factivel

16: end if

17: else

18: Retorne solugéo néao factivel

19: end if

20: cost < custo de S com i nas posigdes pos,p+ € posp,- em R,

21: Retorne {posP;,pOSPi—,cost} l Z

No Algoritmo , se P estiver no estado Atendido ou em Transigcdo, o al-
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goritmo verifica se a requisicdo P;" ndo pertence a H, (linha 9), caso verdadeiro, o
algoritmo retorna inser¢do nao factivel porque H, nao € o veiculo responsavel pela
requisicao ¢ (linha 10). Entretanto, se a requisi¢cdo pertencer a H,, quer dizer que a
entrega ja é prevista nesse veiculo (pos,- € H,) e, nesse caso, o algoritmo pode ten-
tar otimizar essa posicdao. Caso uma pésigéo melhor ndo seja encontrada, entao a
posicao prevista sera mantida. S6 é possivel ter uma posigéo prevista de P, dado a
invariante mantida pelo Algoritmo |§|, gue nao remove efetivamente P, de H, se P
esta no estado Atendido ou Em Transicdo. Assim, no pior caso, a posi¢cao de pos P
somente ndo sera otimizada.

Continuando o Algoritmo se P estd “Em espera” (linha 12), entao posp- €
determinada considerando posg..+ (linha 13). Se essa inser¢éo nao for possivel entdo
o algoritmo retorna solugdo nao factivel (linha 15). Nesse ponto, se a P estad no
estado Atendido ou Em transicdo, entao a condicao da linha 15 nunca sera infactivel,
isso porque, nesse caso, a invariante mantida pelo Algoritmo [9mantém um posicéo de
entrega prevista. Entretanto, se P;” esta no estado “Atendido” ou “Em transigéo”, entdo
significa que a requisicao ja foi atendida e o algoritmo retorna solucao nao factivel
(linha 18). Por fim, o algoritmo calcula o custo adicional com a requisicao nas posicoes
calculadas (linha 20) e retorna (linha 21).

Em relacdo a variavel posg..¢, €la garante que a invariante de precedéncia
seja mantida entre P e P;. Caso P;" esteja com status Atendido ou Em Transicéo,
entao pos..+ Sera o indice em v onde comegam os nés com status Em Espera. Ou
seja, Como posgat > posp+. Entretanto, se P, estd com o status de Em Espera, entéo,
apos determinado posp7_+,zo valor de posg.+ Sera atualizado para esse valor. Assim, a
invariante de precedénéia € mantida pelo algoritmo.

3.3.5 Heuristica de insercao

A heuristica de insercdo difere dos operadores de insercédo pela sua simplici-
dade e velocidade. Enquanto os operadores de insercao buscam avaliar o custo de
cada insercao para decidir qual deve ser feita primeira. A heuristica de insercao € um
procedimento sequencial usado para inserir as requisicées na solucao de forma ra-
pida. O Algoritmo [ 1] apresenta a heuristica usada no método proposto. Basicamente,
ela recebe uma solugado S e um conjunto de requisicées para serem inseridas R. Para
cada requisicao r € R a heuristica de insercao ira tentar inserir » no préximo veiculo
que o Algoritmo [10| retornar insercéo factivel. Se a heuristica de insercdo ndo conse-
guir inserir r na solugdo, entdo um novo veiculo é alocado para atender r-.

A heuristica de insercdo € utilizada para gerar a solucéo inicial e para adicionar
as novas requisi¢cdes que sao anunciadas durante a execucao (requisi¢cdes dinamicas).
O custo dessa solucao serve como limite superior do processo de otimizagao, ou seja,
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Algoritmo 11 Heuristica de insergéo.

Require: Solucdo S, Conjunto R de requisi¢cdes para inserir
1: forall r € R do

2: v <+ null
3: forall v € Sdo
4: if E factivel inserir » em v executando Algoritmo [10/then
5: Atualizar v em S com nova rota gerada pelo Algoritmo 10|
6: v v
7: break
8: end if
9: end for
10: if o' = null then
11: Alocar novo veiculo para r
12: end if
13: end for

a solugéo gerada por essa heuristica pode ser vista como um pior caso. Basicamente,
o custo serd usado para calcular a temperatura inicial dos algoritmos ALNS (Eq.[2.22).

A heuristica de insercao respeita as restricdes temporais e dindmicas do pro-
blema apresentadas na Secao As propriedades sdo mantidas pela sub-rotina in-
vocada na linha 3 do Algoritmo [T0] Como ja apresentado na Secéo [3.3.4] o Algoritmo
[10]é responsavel por respeitar as restricdes temporais do problema.

3.3.6 Heuristicas de busca local

Essa secéo visa apresentar o uso da busca local no método proposto. O ob-
jetivo da busca local € intensificar a otimizagdo em alguns pontos especificos da exe-
cucao. No método proposto, a busca local é aplicada em trés momentos: 1) apds a
criagdo da solugao inicial, Algoritmo [T1]; 2) apés a inser¢éo de requisi¢des dindmicas,
Algoritmo [T1] e 3) sempre que uma nova melhor solugéo é encontrada pelo ALN Sr¢,
Algoritmo [8] Essas execugbes podem ser visualizadas na Figura [10] e na Figura [12
No método proposto, sao utilizadas as duas heuristicas relocate e exchange apre-
sentadas na Secéo [2.5] Entretanto, essas heuristicas sdo adaptadas para atender as
restricdes temporais (Segao [3.1).

O Algoritmo [12] invoca as heuristicas de busca local. Ele controla a ordem e
a forma como elas sdo executadas. O primeiro passo do algoritmo € copiar a solugéo
inicial S em S” e Sj, (linhas 2 e 3). Isso serve para manter uma referéncia da melhor
solucao encontrada até o momento. Em seguida, o algoritmo executa as heuristicas
relocate e exchange na solugao S’ enquanto houver melhorias (linhas 4-12). Sempre
qgue uma solucao melhor é encontrada (linha 8), a referéncia de S, é atualizado com
S’ para retornar no final.
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Algoritmo 12 Algoritmo de execugéo geral da busca local
Require: Solugéo S
0+ 1
S’ < copiar solugao S
S;s < copiar solugao S
while § = 1 do
0«0
S’ «+ relocate(S")
S" < exchange(S’)
if best(S’,S;s) = S’ then
0+ 1
S;s + copiar solugao S’
end if
: end while
: return S

NSO R N 2

— — —_ )
Wy e

A heuristica relocate é apresentada no Algoritmo [T3] Como ja citado, essa
heuristica foi adaptada para atender as restricdes temporais. No primeiro momento,
ela executa enquanto houver melhorias. Esse controle é feito pela variavel §, que man-
tém a execucdo enquanto o custo estiver reduzindo (6 = 1). O lago iterativo da linha
5 busca testar cada realocacéo das requisicées de coleta. Na verséo proposta, p s6 €
processado quando seu estado esta em Em Espera (linha 6). Isso garante que a requi-
sicao ndo seja realocada se a coleta ja foi feita pelo veiculo. Em seguida, as seguintes
operagdes acontecem na seguinte sequéncia: 1) a solugao S;, € copiada para S’ (linha
7); 2) € determinado o veiculo da requisicdo p (linha 8); 3) € feita a remocao de p da
rota desse veiculo (linha 9). Feito isso, tenta-se inserir a requisicao p em cada rota da
solucado S (linha 11-19). Se o custo de uma relocagao resultar em uma solugao otimi-
zada (linha 13), S, é atualizado (linha 15). Na sequéncia, p € removido de H,. Isso é
feito para dar continuidade nos demais testes (linha 17). Um ponto importante desse
algoritmo é que o veiculo original da requisicao p também é testado para otimizacéao.
Isso permite tentar uma realocag&o mais eficiente no proprio veiculo.

A heuristica exchange é apresentada no Algoritmo Similar a heuristica re-
locate, essa heuristica também considera as restrigées temporais (ver Segdo [3.7) e
executa enquanto houverem melhorias a serem feitas. A ideia da heuristica exchange
€ selecionar duas requisicoes, cada uma de uma rota diferente, e tentar trocar as mes-
mas de rota (ver Secdo [2.5). Nesse algoritmo, as variaveis i, H,, j € H,» representam
as requisicoes e os veiculos das requisi¢des, respectivamente. Para melhorar o de-
sempenho, o teste da insercao de i em H, (linha 15) sé é feito se j puder ser inserido
em H, (linha 13). Toda vez que uma troca resulta em uma solugéo melhor (linha 16), o
algoritmo faz a copia dela (linha 18). Assim como na heuristica relocate, somente séo
otimizadas as requisicdes em que a coleta ainda néao foi feita (linhas 7 e 11). Nesse al-
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Algoritmo 13 Algoritmo de busca local relocate
Require: Solugéo S

1: 0+ 1

2: S;; < copiade S

3: while § =1 do

4: 0+ 0
5: forall p € P™ do
6: if is/dle(p) then
7 S’ < copia de S,
8: H, + encontrar o veiculo v em S’ associado a requisi¢ao p
9: H, < H\A{PS, Py}
10: H < todas rotas de S’
11: forall j € H do
12: if Factivel p € H; pelo Algoritmo [T0]then
13: if best(S’, S;5) = S’ then
14: 0«1
15: S;s < copia de S’
16: end if
17: Hj < H; \{P;, P \}
18: end if
19: end for
20: end if
21: end for

22: end while
23: return S,

goritmo, uma etapa de recuperagao da rota anterior a modificagédo é aplicada H,» € H,»
(linhas 21 e 26), isso visa manter as mesmas rotas para os préximos testes. Devido a
troca de requisicoes entre duas rotas, essa heuristica consome mais processamento
do que a heuristica relocate.

3.4 IMPLEMENTAGAO

O método proposto foi desenvolvido em duas etapas. A primeira etapa focou
em desenvolver uma versdo do software para PDPTW, ou seja, a versao estatica.
O objetivo dessa versao foi validar a solugcao perante a literatura. A segunda etapa
focou em adaptar as fungdes do software para lidar com o DPDPTW, adicionando as
restricdes temporais e dindmicas e o gerenciamento do tempo. A Figura[14] apresenta
uma visao geral da arquitetura de componentes do software.

O componente Solver é a parte central da arquitetura do software proposto.
Esse componente processa as novas requisicoes recebidas pela Central de Atendi-
mento, inserindo-as na solugao usando a Heuristica de Insercao e a Busca Local. O
componente Solver também se comunica com o componente Roteador de Veiculos,
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Algoritmo 14 Algoritmo de busca local exchange
Require: Solugéo S

1: 0+ 1

2: S;; < copiade S

3: while § =1 do

4: 0+ 0
5: S’ + copia de Sj,
6: foralli € Pt do
7: if isIdle(i) then
8: H, « encontrar veiculo v" em S’ associado a requisi¢ao i
9: Hy  Hy \{P;", Py}
10: forall j € P™ do
11: if isldle(j) AND i <> j then
12: H,» + encontrar veiculo v em S’ associado a requisicao j
13: if H, <> H,» AND Factivel j € H,, pelo Algoritmo[10|then
14; Hyr = Ho \{P}", Py}
15: if Factivel i € H,» pelo Algoritmo [T0]then
16: if best(S’,.5;5) = S’ then
17: 0+ 1
18: Sis < copiade S’
19: end if
20: end if
21: Recuperar rota anterior a modificagao de H,»
22: H,U/ — Hv’ \ {P]+7 P];M}
23: end if
24: end if
25: end for
26: Recuperar rota anterior a modificagao de H,,
27: end if

28: end for
29: end while
30: return S,

essa comunicacao serve para manter a execugao e a otimizacao sincronizadas. O Ro-
teador de Veiculos monitora os veiculos nas rotas definidas pelo Solver e altera os
status das requisigcdes conforme as visitas realizadas (status Em Espera, Em Transi-
cdo e Atendido). Quando o Solver encontra uma rota mais otimizada, o Roteador de
Veiculos é notificado da mesma para atualizar os veiculos com os novos caminhos.

O componente Estatisticas é utilizado pelo Solver como repositorio de in-
formacgdes coletadas durante a execugdo. Esse componente armazena informacdes
de custo das solugdes geradas, numero de iteragdes, tempo de execugdo, etc. No fi-
nal da execucgao, esse componente sumariza as informacoées para facilitar as analises
estatisticas.

Os componentes ALNS_TC e ALNS_NV, apresentados na Figura[14] s&o de-
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Figura 14 — Componentes principais da arquitetura do algoritmo proposto ALNS-DPDP.
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Fonte: Imagem gerada pelo autor.

pendéncias do Solver e implementam os algoritmos ALNSrc € ALN Syv, respectiva-
mente. Na Secéo [3.3.2)foi apresentado o Algoritmo [8como uma implementacéo Unica
dos dois algoritmos. Entretanto, devido a parametrizagdo de cada objetivo, os com-
ponentes ALNS_TC e ALNS_NV foram executados em instancias separadas, assim
cada componente possui sua prépria parametrizacdo e suas proprias instancias do
Operador de Ruido, dos Operadores de Remocao e dos Operadores de Insercao.
Conforme ja discutido na Segéo [3.3.2] a busca local s6 é aplicada na otimizagdo do
custo total. Dessa forma, somente o ALNS_TC possui uma instancia do componente
Busca Local.

3.4.1 Entidades do dominio

Esta secao apresenta as entidades que modelam as definicbes do problema e
da solucdo. Essas entidades sao usadas por todos os componentes apresentados
na Figura A Figura apresenta todas as entidades do ALNS-DPDP. Basica-
mente, as entidades Instance, Depot, Request, Task e Status modelam o problema
do DPDPTW em termos das restri¢gdes, enquanto a entidade Solution modela a solu-
cao de roteamento.

A entidade Instance armazena os dados das requisicoes e das restricoes dos
clientes. O atributo numNodes armazena o numero total de nés. Esse atributo compre-
ende todos os locais da solucao (nds de coletas + nés de entregas + n6 do depdsito).
O atributo numTasks armazena o0 numero de nos de coletas e entregas, menos o de-
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Figura 15 — Principais entidades de dominio do ALNS-DPDP. A entidade Instance define uma instancia
do DPDPTW e a entidade Solution representa a solugao de roteamento do DPDPTW.

Instance Request Solution
- name : String - requestld : int - tours : List<List<Integer>>
- numNodes : int 5 = - pickupTask : Task - requestlds : List<List<Integer>>
- numTasks : int - deliveryTask : Task - tourCosts : List<Double>
- numRequests : int 0.* | - announceTime : double - visited : boolean[]
- numVehicles : int - lastldieTime : double - removedRequests : boolean[]
- extraVehicles : int - totalCost : double
- vehiclesCapacity : double - feasible : boolean
- distances : double[][] 1 - maxTime : double
- maxDistance : double 2 - toVisit : int
- maxDemand : double - nodelndexes : Map
- currentTime : long Task
~dsRoky Dgput - nodeld : int
- requests : Request[] .
K - requestld : int
- tasks : Task]]
K g - X : double <<enum:>>
- pickupTasks : Task[]
: . -y : double Status
- deliveryTasks : Task[] M _isPickup : boolean
1 0.* | -isDeliver : boolean i > - lde: |.n.t :
. - Transition : int
1 - demand : double e
1 - twStart : double .
- twEnd : double
Depot - serviceTime : double
- nodeld - int - status : Status
- X : double
-y : double

- twStart : double
- twEnd : double

Fonte: Imagem gerada pelo autor.

pésito (numTasks = numNodes — 1). Uma Task é definida como uma tarefa de coleta
ou de entrega que um veiculo deve executar. No modelo proposto, cada requisigéo,
entidade Request, representa uma solicitacdo de cliente com uma Task de coleta e
uma Task de entrega. O atributo numRequests armazena o numero de requisicoes,
como uma requisi¢ao € composta por duas tarefas, logo num Requests = numTasks /2.
Além disso, os atributos: numVehicles e vehiclesCapacity armazenam as restricdes de
frota e capacidade dos veiculos, o atributo distances armazena a matriz de custo do
tempo de viagem entre todos os pares de nds do problema, o atributo currentTime
armazena o valor de T..,...: € 0 atributo depot armazena a referéncia para a entidade
Depot. As requisicoes sdo armazenadas no atributo requests. Os demais atributos
tasks, pickupTasks e deliveryTasks sao indexadores das informacdes das requisicoes
armazenadas no atributo requests.

A relagao entre as entidades Request e Task € modelada da seguinte forma.
Toda requisigéo feita por um cliente gera um ID de requisi¢éo, e para cada ID de re-
quisicao sao criadas duas instancias da entidade Task, uma responsavel pela coleta,
onde o atributo isPickup sera verdadeiro, e outra responsavel pela entrega, onde o
atributo isDelivery sera verdadeiro. Cada Task também recebe um ID Unico. As ins-
tancias de Request e Task sdo armazenadas na entidade Instance via vetores para
permitir o0 acesso em tempo constante via indice do ID. Os atributos requests, tasks,
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pickupTasks e deliveryTasks contém as mesmas informagdes porém organizadas de
forma estruturada, isso serve para reduzir a complexidade computacional do software.

Além do atributo nodeld e do atributo requestld, a entidade Task possui as
seguintes informagdes do dominio do problema: coordenadas geogréficas, atributos
x e y; identificacdo se uma requisicdo € de coleta ou entrega, atributos isPickup e
isDelivery; a informacao de demanda do produto, atributo demand, que sera positivo
para coletas e negativo para entregas; os intervalos da janela de tempo, atributos
twStart e twEnd; a informagéo do tempo de servigo, atributo serviceTime, e; por fim, o
estado de atentimento da Task, atributo status representado por um enum que contém
os valores Idle, Transition e Committed.

No método proposto, toda vez que uma nova requisicao dinamica € anunci-
ada pela central de atendimento, o software cria duas instancias da entidade Task
e uma instancia da entidade Request. Em seguida, atualiza-se a entidade Instance
para acomodar essa nova requisicado. Quando uma nova requisicao é criada, uma
invariante garante que os IDs das entidades tenham continuidade em relagao as re-
quisicoes existentes. Dessa forma, o acesso das informacgdes via IDs continua valido.
A entidade Request armazena o horario de anunciacédo na variavel annouceTime € 0
ultimo momento valido que a coleta estava com status /dle no atributo /astidleTime.

A ultima entidade de dominio € a entidade Solution. Essa entidade armazena
os dados da solugédo usada pelo componente Roteador de Veiculos (Figura [14). As
instancias da entidade Solution sdo geradas e gerenciadas pelo Solver e pelos ALNS.
Quando uma solugéo é criada, ela € composta por uma lista de rotas (atributo tours)
que sao atribuidas aos veiculos do depdésito. Além disso, as informacdes de requisicao
e custo sdo pareadas em relacao as rotas, ou seja, a rota 1 da lista de tours esta
associada as requisi¢coes 1 da lista de requestlds, que esta associada ao custo 1 da
lista toursCosts. O atributo totalCost é calculado com base no somatério dos custos da
lista toursCosts, conforme a Equagéo [3.3a O vetor visited armazena as informagdes
relacionadas aos nés visitados e o atributo removedRequests indica quais requisicées
nao estdo sendo atendidas pela solucao. Por fim, o atributo feasible indica se a solugao
é factivel, conforme Equagéo[3.3al

3.4.2 Tecnologia

O software proposto foi desenvolvido utilizando a linguagem de programacéao
Java, mais especificamente Java 10. Para garantir a qualidade dos software e que
0s experimentos se mantivessem consistentes ao adicionar mais funcionalidades, foi
utilizado o método de desenvolvimento Test-driven development (TDD). Isso permitiu
avangar mais rapido no desenvolvimento, garantindo o funcionamento das fungdes
gue ja haviam sido testadas. Durante o desenvolvimento, tomou-se cuidado em usar
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tipos de dados primitivos ao invés de seus correspondentes objetos, por exemplo,
usou-se vetores de double|] ao invés de Double|], pelo ganho de desempenho obtido
por ndo ter conversodes de tipo.
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4 EXPERIMENTOS E RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os experimentos executados e 0s resulta-
dos obtidos pelo método proposto denominado de Adaptive Large Neighborhood
Search for the Dynamic Pickup and Delivery Problem, ou ALNS-DPDP. Na secéo
€ apresentado o protocolo de experimentagéo, a base de dados e os parametros
de configuracdo dos experimentos. Em seguida, na secao sdo apresentados o0s
resultados do benchmark estéatico. Na secéo sdo apresentados os resultados do
benchmark dinamico. Na segdo[4.4]é apresentada uma analise do tempo de execugao.
E por fim, na secéo sao apresentadas as conclusdes dos resultados.

4.1 PROTOCOLO DE EXPERIMENTACAO

O protocolo de experimentacao focou em analisar a eficiéncia do ALNS-DPDP
aplicado ao problema DPDPTW, porém como néo foi encontrado na literatura nenhum
benchmark dindamico, adotou-se a seguinte estratégia. No primeiro momento, realizou-
se uma analise da eficiéncia do ALNS-DPDP com um benchmark estatico da literatura
(PDPTW). Essa analise serviu para comparar o ALNS-DPDP em relagéo aos melhores
resultados conhecidos. No segundo momento, realizou-se a analise do ALNS-DPDP
com instancias dindmicas, adaptadas do benchmark estatico (DPDPTW). O intuito
dessa analise foi avaliar o impacto causado pela dinamicidade no processo de otimi-
zagao. Por fim, para avaliar a eficiéncia final do ALNS-DPDP, foram comparados os
resultados do benchmark dinamico com os resultados do benchmark estatico. O obje-
tivo foi entender o impacto causado pela dinamicidade usando os resultados estéaticos
como base de referéncia.

Para transformar a base de dados do benchmark estatico em dinamico, uma
das formas é a aplicagdo do método proposto por |Pankratz (2005). A aplicacao desse
método tem por objetivo converter instancias estaticas para dindmicas considerando
dois fatores que impactam na anunciacao de requisi¢cdes dinamicas, que sao: 1) o grau
de urgéncia e 2) o grau de requisicdes dinamicas. Para gerar as instancias do bench-
mark, diversos graus de variagdo da dinamicidade foram introduzidos ao benchmark
estatico. Essa variacao permitiu avaliar o algoritmo sob diferentes condicdes de dina-
micidade. Além disso, a medida ® 4.4, Proposta por Larsen| (2000) foi utilizada para
analisar o aumento do custo na solugdo em fung¢édo do grau da dinamicidade efetiva

(ver Secao2.3.1.3).

O benchmark estatico utilizado nesses experimentos € o proposto por|Li e Lim
(2001). Esse benchmark tem como fungdo objetivo a minimizacédo de dois objetivos:
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1) o numero de veiculos (NV) e 2) o custo total (T'C'). O objetivo NV representa
0 numero de veiculos com rotas atribuidas e o objetivo T'C representa a soma dos
custos de tempo das rotas feitas por cada veiculo utilizado na solucédo. Essa funcéao
objetivo é aplicada em um modelo com prioridade hierarquica, onde o objetivo NV tem
prioridade sob o objetivo 7'C' (ver Equagéo [3.2). Esse objetivo estd em concordancia
com o método proposto ALNS-DPDP.

O benchmark de |Li e Lim| (2001) compreende varia¢des de diversos fatores,
como: tipo de distribuigcdo geografica dos nds de coleta e entrega, numero de requisi-
cOes para otimizacao e tamanho do horizonte de tempo do dia de trabalho. Além disso,
ele possui uma base com as melhores solugdes encontradas pela literatura, disponivel
em Sintef (2019). Acerca das melhores solugdes, sdo providas as seguintes informa-
cOes de cada as instancia: a solucao com o roteamento de cada veiculo, 0 nUmero de
veiculos utilizados (NV), o custo total (TC) da solugéo e uma referéncia para o trabalho
gue encontrou a solucéo (SINTEF, 2019 BENT; HENTENRYCK, 2006}, Li; Lim, 2001
ROPKE, 2005, HASLE; KLOSTER, 2007; BALDACCI; BARTOLINI; MINGOZZI,[2011).

Nessa anadlise, além das variaveis NV e TC, uma variavel de factibilidade
(FC) foi adicionada para indicar se a solugdo encontrada ndo usa mais veiculos do
que a frota disponivel. Quando isso ocorre, a solucao é considerada nao factivel e o
valor de F'C' = 0. Essa quebra de factibilidade serve para analisar como o algoritmo se
comporta quando os graus de dinamicidade sdo muito elevados. Além disso, a com-
paracao dos resultados foi feita analisando como essas trés métricas sdo impactadas
sob diferentes caracteristicas do problema.

Ainda, foram avaliadas a temperatura da fun¢ao de aceitacao e o custo da so-
lugédo local do ALNSyy e do ALN Sy para cada iteragao ao longo de toda a execugao
dos experimentos. Essas medidas foram correlacionadas para verificar a influéncia de-
las na qualidade dos resultados da melhor solucao, que é mantida pelo solver.

Para cada instancia de benchmark foi feito um experimento com 30 execugdes
do ALNS-DPDP. O estudo original de (ROPKE; PISINGER) 2006) considerou a expe-
rimentacdo com 10 execucdes, assim o0 uso de 30 execugdes aumenta a confianca
acerca dos resultados.

Em relagéo a configuragdo do ALNS-DPDP, nao foi usada nenhuma estratégia
de tunning para definir melhores parametros do ALNSyy € ALN Syc. Portanto, os
parametros utilizados sdo os mesmos utilizados na experimentacdo do ALNS aplicado
ao DPDPTW em Pisinger e Ropke| (2007). Maiores detalhes a cerca dos valores seréo
apresentados na se¢do[4.1.3

Em relacédo ao hardware utilizado, as execucdes foram distribuidas em 3 com-
putadores diferentes. Isso foi necessario dado o massivo niumero de instancias de
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teste (melhor descrito na Secao[4.1.1). A Tabela [ apresenta os hardwares utilizados.
Pelo fato do software ser desenvolvido em Java para executar sob uma JVM, o cédigo
€ consistente em diferentes ambientes. Dessa forma, os resultados néao foram influ-
enciados pelas diferentes arquiteturas de hardware utilizadas, com excec¢ao do tempo
de execucao que teve de ser re-avaliado usando um mesmo hardware. No caso do
tempo de execugdo, como sdo muitas instancias de teste (ver Segao[4.1.1), foi neces-
sario selecionar apenas um subconjunto de instancias para realizar as anélises.

Tabela 4 — Hardwares utilizados para execucao dos experimentos.

ID Processador Nu.,um. Memoria Slsteme_x Java
Nucleos Operacional
Inter(R) Core(TM) Windows 10
PG1 | i7-4790 CPU @ 3.60 | 8 16.0 GB | Professional ?;ag'e;)?K
GHz Edition x64 =
Intel(R) Core(TM) Windows 10
PC2 | i7-7700HQCPU @ | 8 80GB | Home Basic ?(;a;'f JDK
2.80 GHz X64 e
Intel(R) Xeon(R)
PC3 | CPU E7-8860 @ 80 1318 | Jountu OpendDK
18.04.3 LTS 11.04
2.27GHz

4.1.1 Base de dados

Como ja citado anteriormente, os experimentos utilizaram as instancias de
teste do dataset do PDPTW proposto por|Li e Lim (2001), disponivel de forma publica
em Sintef (2019). Esse benchmark é uma extensao do proposto por Solomon| (1987)
gue incorpora a restricdo de coleta e entrega.

O uso dessa base de dados é relevante porque as instancias sao construidas
considerando: diferentes tipos de distribuicdo geogréafica dos nés; diferentes nimeros
de requisicdes; variados horizontes de tempo do dia de trabalho e variados tamanhos
das janelas de tempo (SOLOMON, 1987). Um detalhe importante é que esse ben-
chmark considera frota homogénea, ou seja, todos os veiculos da frota possuem a
mesma capacidade de carga.

Em Li e Lim| (2001) sao disponibilizados benchmarks com aproximadamente
100, 200, 400, 600, 800 e 1000 nds, que representam 50, 100, 200, 300, 400 e 500
requisicoes de coleta e entrega, respectivamente. Como pode ser percebido, cada
requisicao é representada no benchmark como um par de nds, um para representar
0 ponto de coleta e o outro o ponto de entrega da requisicdo. Ainda, existe um no
adicional que representa o deposito.
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Ainda, no benchmark de |Li e Lim| (2001) as instancias sdo organizadas em 6
grupos distintos, baseados na distribuicao geografica e no horizonte de tempo do dia
de trabalho. Em relacdo a distribuicdo geografica, os prefixos apresentados a seguir
determinam o tipo de distribuicdo das coordenadas dos nds de coleta e entrega. O
primeiro conjunto, denominado como LC, contém nés com coordenadas agrupadas
de forma clusterizada. O segundo conjunto, denominado como LR, contém nds com
coordenadas distribuidas de forma aleatéria e uniformemente variada. Por fim, o ter-
ceiro conjunto, denominado como LRC, contém nds com coordenadas organizadas
de forma semi-clusterizada (uma mistura de coordenadas clusterizadas e distribuidas
aleatoriamente) (SOLOMON; (1987). A Figura[16|apresenta um exemplo dos diferentes
tipos de distribuicdo geogréfica.

Figura 16 — Distribuigdo geografica das instancias Ic101, Ir101 e Irc101 do benchmark PDPTW com 100
nés.

Clusterizado (LC) Semi-clusterizado (LRC) Aleatdrio (LR)

"e e e

n L

.o ..’ 80 el H S
s e . e .

Fonte: Imagem gerada pelo autor

Em relagéo ao horizonte de tempo do dia de trabalho, essa caracteristica re-
presenta o tempo total que os veiculos dispéem para atender os clientes em um dia
de trabalho (ou também a janela de tempo do depdsito). Por exemplo, se os veiculos
iniciam o dia as 9h e terminam as 18h, entdo o horizonte de tempo do dia de traba-
lho € de 9h. No benchmark de LLi e Lim| (2001), os grupos com prefixos LR1, LC1 e
LRC1 apresentam um horizonte menor em relagédo aos grupos com prefixo LR2, LC?2
e LRC?2. Segundo |Solomon|(1987), o tamanho do horizonte de tempo e a capacidade
de carga dos veiculos influenciam diretamente na quantidade de veiculos necessarios
para atender todos os clientes. Portanto, o aumento do horizonte de tempo e da ca-
pacidade de carga resultam na diminuicao dos veiculos necessarios para atender a
todos os clientes, visto que eles podem fazer rotas maiores.

A Tabela[5|apresenta o nimero de instancias agrupadas pelo prefixo do grupo
de teste e pelo numero de nés. Cada grupo de teste estd armazenado em um arquivo
.Zip que contém as instancias e pode ser baixado em (SINTEF, 2019).

O arquivo de cada instancia é formatado conforme as Tabelas [6] e [7] Na pri-
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Tabela 5 — NUumero de instancias do benchmark PDPTW organizadas pelo tipo (tipo de distribuicdo
geogréfica e tamanho do horizonte de tempo) e nimero de nos.

Grupo 100 | 200 |400 |600 |800 | 1000 | Total
LCA 9 10 10 10 10 10 59
LC2 8 10 10 10 10 10 58
LR1 12 10 10 10 10 10 62
LR2 11 10 10 10 10 10 61
LRC1 8 10 10 10 10 10 58
LRC2 8 10 10 10 10 8 56
Total 56 60 60 60 60 58 354

meira linha dos arquivos s&o definidas as informagdes da frota de veiculos, represen-
tado pelas colunas “Numero de veiculos” e “Capacidade de carga” (Tabela[6). A partir
da segunda linha o arquivo contém as informacdes dos nés, formatadas conforme
Tabela [7] Para cada n6 é definido o ID do né (coluna “ID N¢”), as coordenadas geo-
gréficas (colunas “Lat. X” e “Long. Y”), as variaveis da janela de tempo (colunas “Inicio
Janela Tempo” e “Termino Janela Tempo”), a demanda (Coluna “Demanda”), o tempo
de servico (coluna “Tempo de servi¢co”) e a relacao entre os nds de coleta e entrega
(colunas “indice né coleta” e “indice né entrega”). Especificamente na segunda linha,
sao definidas as informagdes do né de depdsito. Nesse caso, o ID do depdsito sem-
pre sera 0 (por ser o n6 de origem) e as janelas de tempo irdo definir o horizonte de
tempo do dia de trabalho. As demais colunas do depdsito sdo definidas com valor 0
porque nao sao relevantes. A partir da terceira linha, inicia-se a definigdo dos nés das
requisicoes e nesse caso todas as colunas contém informacgao. Para cada requisicao,
diferente do depésito, a demanda é definida de forma que o valor do né de coleta seja
positivo e do né de entrega seja negativo, onde a soma resulte em zero. Para as colu-
nas “Indice né coleta” e “indice né entrega”, a informacéo é representada de forma a
criar uma ligacao entre os dois nés de uma mesma requisi¢cao. Por exemplo, 0 n6 de
coleta de uma dada requisicéo referencia o né de entrega da mesma requisicao pelo
“Indice no entrega”, e vice-versa.

Tabela 6 — Primeira linha do arquivo das instancias de teste do benchmark PDPTW. K representa o
numero de veiculos disponivel na frota e Q a capacidade de carga dos veiculos.

Numero de veiculos | Capacidade de carga
K Q

Durante o carregamento do arquivo a distancia entre cada par de nés precisa
ser calculada. Isso é feito por meio da distancia Euclidiana, definida na Equagéo [4.1]
onde i e j representam os ID’s dos nos, e x e y representam suas coordenadas.

dist(i, j) = /(G — G2)? + (GY — GY)?2 (4.1)
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Tabela 7 — Restante das linhas do arquivo das instancias de teste do benchmark PDPTW.

D | Lat. Long. Inicio Término | Tempo In,dlce In,dlce
, Demanda | Janela | Janela | de noé né
N6 | X Y .
Tempo | Tempo | servico | coleta entrega
0 z G} o €o lo S0 lo Jo
1 i G 1 €1 L 51 i J1

Uma andlise sobre as janelas de tempo das instancias do benchmark permitiu
entender melhor como as tarefas de coleta e entrega estdo organizadas. A Figura[i7]
apresenta um histograma da diferenca entre o tempo de inicio e fim das janelas de
atendimento de todas as coletas e entregas das instancias do benchmark. Pode-se
observar que a grande maioria dos nés possui janela entre 5 e 300 unidades de tempo,
ou seja, janelas de tempo curtas. A importancia da janela de tempo esta relacionada
a flexibilidade no re-arranjo das rotas, porque quanto menor a janela de tempo menor
€ 0 numero de combinagdes possiveis. Em problemas com requisi¢cdes dindmicas, as
janelas de tempo curtas aumentam a complexidade da otimizagao ja que as solugdes
sao menos flexiveis a alteracoes.

Figura 17 — Histograma dos tamanhos das janelas de tempo de todas as instancias do benchmark
PDPTW
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Fonte: Imagem gerada pelo autor

4.1.2 Detalhamento dos cenarios dinamicos

Como o benchmark de|Li e Lim|(2001) é composto somente por instancias es-
taticas, foi necessario aplicar o método de [Pankratz (2005), descrito na Segao [2.3.1.4]
para gerar o benchmark dinamico. Com base nesse método, inicialmente foi calculado
o tempo limite de anunciagdo, chamado de T'*¢!, para cada requisicdo contida no
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benchmark de Li e Lim| (2001). Em seguida, o benchmark dindmico teve suas instan-
cias organizadas levando em considerag¢ao os seguintes fatores: 1) grau de urgéncia
(fator a) e 2) grau de requisi¢cées conhecidas a priori (fator ). Para simplificar as ana-
lises, neste trabalho o grau de requisicdes conhecidas a priori serd analisado como o
grau de requisicdes conhecidas a posteriori, ou seja, requisicoes dinamicas (definida
pela formula o = 1 — ).

A aplicagdo do método de conversao de Pankratz| (2005) exigiu adaptar o for-
mato da Tabela[7|para comportar uma nova informag&o. Nesse novo formato foi adicio-
nada a coluna “Tempo de anlncio” para armazenar a variavel A;. Essa variavel define
o tempo de anunciacao de uma requisicdo dindmica durante a execug¢ao do bench-
mark. No caso de uma requisicao estatica, o valor de A; sempre é definido como
zero. Ja para uma requisicao dinamica, o valor de A; é definido conforme o método de
Pankratz (2005). Esse método garante que A; nao ultrapasse o tempo limite de anun-
ciacao (calculado pela a Equacéao , ou seja, A; < Tletest, A definigdo do valor de A;
para cada benchmark varia conforme o grau de urgéncia desejado (Eq.[2.7). Quando
o grau de urgéncia, fator a, for menor (mais préximo de zero) as requisicoes serao
anunciadas mais proximas ao tempo de inicio da operacgao (T,..,;) € mais distantes do
ultimo horario valido (77***!). Consequentemente o algoritmo de otimizagdo tera mais
flexibilidade para arranjar a requisicao na solugéao visto que havera um intervalo de
tempo maior, ou seja, a otimizacdo do numero de veiculos e do custo é mais facil de
ser feita.

A Figura [18] ilustra como os dois fatores de dinamicidade, fator a e fator o,
influenciam na geracéo das instancias dindmicas. Na esquerda pode-se observar a
variacao do fator o (grau de requisigcdes dindmicas), de forma que o aumento de o
implica no aumento do numero de requisi¢des dinamicas. Enquanto que na direita
pode-se observar a variacao do fator a (grau de urgéncia), de forma que o aumento do
fator a implica no aumento da urgéncia da requisicdo. Uma consideracao importante
a ser destacada é que quando a = 0 todas as requisicdes sdo conhecidas no inicio
do dia de trabalho (A; = 0), por outro lado, quando a = 1 as novas requisi¢gao sao
anunciadas no ultimo momento vélido (A; = T/%***). No caso do grau de urgéncia,
quanto maior for o a menor sera o tempo de reacéo, o que implica em menos tempo
para otimizar a solugao.

Um ultimo fator aplicado as instancias de benchmark é o tempo de preparacao
(setup time). Esse tempo visa definir um valor minimo de tempo necessério para alocar
uma requisicdo a um veiculo. No benchmark dinamico, esse tempo foi definido de
forma empirica como 90 unidades de tempo. Dessa forma, durante a execucao do
benchmark para uma dada requisi¢cao R;, quando a inequacao 71.,,ren: > A; — 90 for
atendida, entdo a requisi¢cdo € anunciada para o benchmark. Lembrando que Te..,rent
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Figura 18 — Diagrama ilustrando diferentes caracteristicas dos grau de dinamicidade. Na esquerda va-
riacdo do grau de requisicdes dinamicas e na direita variagdo no grau de urgéncia.
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Fonte: Imagem criada pelo autor.

€ a variavel que acompanha o passar do tempo durante a execu¢ao do problema com
o algoritmo.

De forma a organizar os fatores a e o, 0 método proposto por |Pankratz| (2005)
define dois conjuntos de testes, P1 e P2. O conjunto P1 foca no grau de urgéncia e o
conjunto P2 foca no grau de requisi¢coes dinamicas. No conjunto P1, assume-se que
todas as requisi¢cdes sao dinamicas, ¢ = 1.0, enquanto o fator a é variado no intervalo
[0, 1]. Ou seja, o valor de A; é calculado para todas as requisigées. No conjunto P2,
todas as requisi¢cdes sao anunciadas com urgéncia maxima, fator « = 1.0, enquanto
varia-se o numero de requisigées dinamicas, fator o no intervalo [0, 1]. O valor de o
define a porcentagem de requisicées que tera o valor de A; > 0. O processo para
selecionar quais requisicoes serdao dinamicas € feito por meio de uma selegao aleatéria
até que a porcentagem de o seja atendida.

A partir do benchmark estatico foram gerados cinco conjuntos de teste para
P1 e cinco conjuntos de teste para P2. A geracdo de ambos foi feita da mesma forma
usando o método de |Pankratz (2005), a diferenca reside nos graus dos fatores a e
0. Os conjuntos de P1 foram gerados variando-se a urgéncia em baixa, média-baixa,
média, média-alta e alta, « = [0.1, 0.25, 0.5, 0.75, 1.0], respectivamente, mantendo-se
o = 1.0. Enquanto os conjuntos de P2 foram gerados variando-se o grau de requisicoes
dindmicas em baixa, média-baixa, média, média-alta e alta, o = [0.1, 0.25, 0.5, 0.75,
1.0], respectivamente, mantendo-se a = 1.0.

Os problemas de requisicdes dindmicas também consideram a condicao do
veiculo em movimento, aqui nomeada como MV (moving vehicle). Essa condicao ativa
a visita dos clientes pelos veiculos ao longo da execuc¢ao do problema conforme de-
finido na rota da melhor solucdo. Para atender essa situacéo, as requisicbes vao mu-
dando de estado com o passar do tempo (ver Segédo [3.1). Essa condicdo impdem
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restricbes a otimizacao online no que diz respeito as alteragdes na rota, pois quando
um veiculo visita um cliente a rota do depésito até aquele cliente nao pode mais ser
alterada para impedir a geracao de inconsisténcias.

Para nomear as instancias de testes, foram concatenados os nomes das res-
pectivas instancias estaticas com um sufixo que indica o tipo de dinamicidade. Para
o grau de urgéncia foi usado o sufixo a_x e para o grau de requisi¢cdes dinamicas foi
usado o sufixo o_Xx, onde x representa a variagao do respectivo fator. Na Tabela |8 é
apresentado um exemplo de nomenclatura, juntamente com o grau de complexidade
para resolver aquela instancia. A coluna “Grau de complexidade” compreende o ni-
vel de dificuldade em relagdo ao veiculo em movimento e a entrada de requisicoes
dindmicas.

Tabela 8 — Exemplo da nomenclatura para as instancias dindmicas de /Ic707. O grau de complexidade
€ baseado na aplicagdo do veiculo em movimento (MV) e no grau de dinamicidade.

Nome da Grau de Grau de requisicées | Nivel de

instancia urgéncia (fator a) | dindmicas (fator o) complexidade

1c101 0.0 0.0 sem MV baixo
1c101 a 0.1 0.1 1.0 com MV baixo
1c101 a 0.25 | 0.25 1.0 com MV baixo-médio
1c101_a 0.5 0.5 1.0 com MV médio
1c101_a 0.75 | 0.75 1.0 com MV médio-alto
1c101_a_ 1.0 1.0 1.0 com MV alto
1c101_p 0.9 1.0 0.9 com MV médio-alto
1c101_p 0.75 | 1.0 0.75 com MV médio
1c101 p 0.5 1.0 0.5 com MV meédio-baixo
1c101_p0 0.25 | 1.0 0.25 com MV baixo
1c101_0 0.0 1.0 0.0 com MV baixo

Para cada instancia do benchmark estatico, foram realizadas experimenta-
cbes para as respectivas 10 instancias do benchmark dindmico e para a instancia
do benchmark estéatico. A Tabela [9) apresenta a distribuicdo das instancias por tipo e
numero de nés. No total, somando as instancias dinamicas e estaticas, foram usadas
354+ 10 x 354 = 3.894 instancias de teste. Para a analise de cada instancia foram feitas
30 execucgodes isoladas. Esse numero elevado de execugcdes aumenta a confiabilidade
dos resultados. Considerando a quantidade de instancias e a quantidade de execu-
cOes realizadas, foram realizadas 106.200 execucgdes do algoritmo (3.894 instancias
x 30 execugoes).

4.1.3 Definicao de parametros

A definigao dos parametros do ALNS foi feita com base na versao original do
algoritmo proposto por [Pisinger e Ropke|(2007). A Tabela[10]apresenta os valores jun-
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Tabela 9 — Distribuicdo do nimero de instancias de testes do benchmark de|Li e Lim|(2001) geradas a
partir do método de (PANKRATZ, [2005).

Tipo 100 nds | 200 nds | 400 nds | 600 ndés | 800 nos | 1000 nods | Total
LC1 90 100 100 100 100 100 590
LC2 80 100 100 100 100 100 580
LR1 120 100 100 100 100 100 620
LR2 110 100 100 100 100 100 610
LRCA1 80 100 100 100 100 100 580
LRC2 80 100 100 100 100 80 560
Total 560 600 600 600 600 580 3.540

tamente com uma breve descricdo de sua utilizagdo. Como o método proposto utiliza
dois algoritmos ALNS integrados ao solver, ALNSyy € ALN Stc, alguns parametros
foram duplicados.

4.1.4 Metodologia de execucao dos experimentos

Dado ao massivo numero de instancias, inicialmente foi feito uma estimativa
do tempo necessario para executar todos os experimentos. Para isso, foi executado o
algoritmo com o benchmark estéatico e entao extrapolado o tempo de execucao para o
benchmark dinamico. A Tabela[T1]apresenta os resultados de tempo obtidos em cada
experimento. Nessa tabela, a extrapolagéo é feita multiplicando por 10, visto que séo
cinco vari¢cdes do grau de urgéncia e cinco variacdes do grau de requisicoes dindmicas
para cada instancia de teste.

Com base nos resultados da Tabela [T} foi necessario dividir a execugao dos
experimentos nos hardwares descritos na Tabela[d] Essa distribuicdo, na pratica, per-
mitiu reduzir o tempo total da experimentagdo para aproximadamente 3 semanas. A
Tabela[T2]apresenta de forma detalhada como a experimentagéo foi distribuida.

Para tirar proveito da distribuicao, a implementacao do algoritmo também con-
siderou a execucao paralela dos experimentos usando de forma eficiente as CPUs do
computador. Por exemplo, no PC1, que dispdem de 8 cores, o algoritmo foi parametri-
zado para fazer 6 execucoes paralelas, deixando disponivel uma CPU para o sistema
operacional e uma CPU para controlar as 6 execugdes. Como cada experimento €
composto de 30 execucdes, no PC1 e PC2, que dispéem de 8 CPUs, a execucao de
um benchmark foi quebrada em 5 execucgdes sequenciais de 6 threads. Ja no PCS3,
que dispéem de 80 cores, foi possivel executar dois experimentos paralelos usando
60 threads do sistema (30 threads cada experimentos).

O algoritmo foi desenvolvido para permitir a parametrizagdo via argumentos,
que descrevem como o algoritmo ird executar os experimentos. A Tabela[13|apresenta
0s principais parametros. A inicializacao do algoritmo ocorre da seguinte forma. A pri-
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Tabela 10 — Descricao e valores dos parametros dos algoritmos ALNSyy € ALN St

Parametro | ALN Sy ALNSyy | Descricao
. 0.05 0.5 Tolerancia dolcusto da solucao inicigI: .
Usado pelo célculo da temperatura inicial.
y 0.99975 0.9999 'Sl'a'lea de resfriamento da temperatura do
I 100 Numero de iteragdes (segmento) usado na
atualizacao dos pesos.
9 Operador de remogao shaw, peso da
X distancia entre nés.
, Operador de remocéao shaw, peso dos
X 3 ;
tempos de chegada entre nés.
" 5 Operador de remocéao shaw, peso das
X janelas de término entre nés.
6 Grau de randomizacéao do operador de
Psha remocao shaw.
3 Grau de randomizagao do operador de
Puorst remogao worst.
Pontuacgao dos operadores quando uma
01 33 ~
melhor solugao é encontrada.
0 9 Pontuagao dos operadores quando uma
2 solucao local é encontrada.
0 13 Pontuacgao dos operadores quando uma
3 solucao de pior custo é aceita.
Fator de reacéo, fator de controle do
P 0.1 o )
histérico no ajuste dos pesos.
Nivel de ruido, determina o fator de
¢ 0.025 variacao usado pelos operadores de
insercao.
Controle de remocéo, define um ndimero
19 0.4 maximo de requisicées que podem ser
removidas.
i 55000 Numero total de iteracdes do algoritmo
solver.
9 100000 Pftrémetrq de penaliza¢ao por requisi¢cao
nao atendida.

meira acao € acessar o repositério de entrada (parametro -inputDir) e carregar as
instancias de teste. Em seguida, para cada instancia de teste é criado um novo experi-
mento. O experimento é configurado com base no nimero de execugdes (parametro -
num’rials) e no numero de CPUs disponiveis (parametro -numCpus). Com base nisso,
calcula-se a distribuicao das execugbes por meio da relagcdo numTrials/numCpus,
ou seja, se existirem mais execucées do que CPUs disponiveis, entdo serdo cria-
dos grupos de execugdes menores que serdo executados sequencialmente. Entéo,
o algoritmo inicia a execugao do experimento configurando o Solver com os demais
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Tabela 11 — Analise preliminar do algoritmo com as instancias estaticas (PDPTW) para calcular a distri-
buicdo e o tempo necessario para executar todos experimentos. Resultados obtidos usando
o PC3 da Tabela 4]

Instancia Tempo E'xtrap'olagéo instancias
dinamicas (x10)

pdptw 100 2h 20h

pdptw 200 8h 80h

pdptw 400 27h 270h

pdptw 600 28h 280h

pdptw 800 49h 490h

pdptw 1000 52h 520h

Total 166h 1660h

Tabela 12 — Separagéo dos benchmarks por hardwares para execugéo dos experimentos. A separagdo
foi feita com base no ndmero de nés (ex: “pdptw 200”) e em alguns casos pelo tipo (ex:
“dpdptw 1000 (LC1)”).

Hardware | Benchmark Tipo
pdptw 200 Estatico
pdptw 400 Estatico

PC1 pdptw 1000 Estatico
dpdptw 1000 (LCH1) Dinamico
dpdptw 1000 (LRC2) Dinamico
dpdptw 1000 (LR1) Dinamico
pdptw 600 Estatico

PC2 pdptw 800 Estético
dpdptw 200 Dinamico
pdptw 100 Estatico
dpdptw 100 Dinamico
dpdptw 400 Dinamico
dpdptw 600 Dinamico

PC3 dpdptw 800 Dinamico
dpdptw 1000 (LC2) Dinamico
dpdptw 1000 (LRC1) Dinamico
dpdptw 1000 (LR2) Dinamico

parametros (parametros -localSearch, -maxlterations e -movingVehicle). No final do
experimento, o resultado de todas as execugdes é agrupado e salvo no diretério de
saida (parametro -outputDir).

Os experimentos para as instancias estéticas e dindmicas foram parametriza-
dos de forma diferente para ativar o veiculo em movimento (MV). Esse parametro sé é
usado nas instancias dindmicas porque estas representam um cenario de otimizagdo
online integrado aos veiculos em movimento. No caso da anunciagcao das requisicoes
dindmicas, nao foi necessario um parametro adicional para diferenciar um arquivo de
instancia estatica de um arquivo de instancia dindmica, porque a diferenca entre os ar-
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Tabela 13 — Parametros de configuragao para execucao do algoritmo proposto ALNS-DPDP.

Parametro Funcéao
-numCpu Define o numero CPUs para paralelizagéo
-numTrials Define o niUmero de execucdes para cada instancia

-maxlterations Define o numero de iteracoes do solver
-movingVehicle | Ativa o simulador do veiculo em movimento

-localSearch Ativa os algoritmos de busca local
-inputDir Define o diretério das instancias de benchmark
-outputDir Define o diret6rio para geragao dos resultados

quivos € a coluna do tempo de anunciacao (A;) que pode ser ignorada se ndo existir. A
listagem abaixo apresenta as linhas de comando usadas em um benchmark estatico
e um benchmark dinamico de 100 nos.

e Benchmark estético: java -Xmx100g -Xms10g -jar alns-dpdptw.jar -numCpu 30
-numTrials 30 -maxlterations 25000 -localSearch -inputDir /static-input/pdp-100/
-outputDir /static-output/pdp-100/

e Benchmark dinamico: java -Xmx100g -Xms10g -jar alns-dpdptw.jar -numCpu 30 -
num’Trials 30 -maxlterations 25000 -movingVehicle -localSearch -inputDir /dynamic-
input/pap-100/ -outputDir /dynamic-output/pdp-100/

Por fim, a ultima parte do algoritmo é a geragéo dos relatorios dos experimen-
tos. Para cada experimento realizado o algoritmo gera trés arquivos de resultados:

e Melhor solugao final de um experimento (<nome da instancia>_bsf.csv): Contém
o custo total, o numero de veiculos, a factibilidade da solucdo e o tempo de
execucgao da melhor solucao final das 30 execugdes de um experimento.

e Média das solugdes finais do experimento (<nome da instancia>_summary.csv):
Contém a média e desvio padrao do custo total, do niumero de veiculos, da fac-
tibilidade da solugao e do tempo de execucao das 30 execugdes de um experi-
mento.

e Variaveis de cada iteracao do experimento (<nome da instancia>_iteration.csv):
Contém a média e desvio padréo do custo total, do nimero de veiculos e da fac-
tibilidade da melhor solugéo do Solver. Adicionalmente, contém a média e desvio
padrdo da solucao local e da temperatura dos algoritmos ALNSyc € ALNSyy.
Onde essas variaveis sdo a média das 30 execucgoes coletadas a cada iteracao
do algoritmo.

A seguir sera apresentada a analise dos resultados obtidos. Lembrando que
essa analise foi conduzida em duas frentes, uma dedicada a avaliagao dos resultados
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do benchmark estético, e outra a avaliagdo dos resultados do benchmark dinamico.
Ambas as avaliagbes foram comparadas com os resultados da literatura. A andlise
do benchmark estético teve por intuito avaliar se o ALNS-DPDP alcangou resultados
préximos em relacdo ao melhor encontrado na literatura. E a andlise do benchmark di-
namico teve por intuito avaliar se o ALNS-DPDP trouxe contribui¢gdo no tratamento da
dinamicidade no DPDPTW. Nessas andlises, foram comparados os resultados abso-
lutos e os relativos. Os resultados absolutos se referem aos valores reais obtidos pelo
algoritmo, enquanto os resultados relativos sao porcentagens que indicam o quao me-
lhor ou pior os valores obtidos foram em relagéo a um valor de referéncia da literatura.

4.2 RESULTADOS DO ALNS-DPDP APLICADO AO BENCHMARK ESTATICO

A analise dos resultados estaticos é necessaria para comparar a eficiéncia
do método proposto perante a literatura. Para isso, inicialmente serdo comparados o0s
resultados obtidos do problema em relagao a literatura, e em seguida, para entender
o comportamento do ALNS-DPDP, sera feita uma andlise interna do algoritmo.

Antes de iniciar as analises é importante contextualizar o que caracteriza uma
solucdo do problema, para isso a Figura apresenta graficamente as solugdes fi-
nais dos problemas Ic101, Irc101, Ir101, I1c201, Irc201 e Ir201 encontradas pelo ALNS-
DPDP. Essas instancias selecionadas permitem visualizar as diferentes caracteristicas
do problema: distribuigcdo geografica dos nés e tamanho do horizonte de tempo. Na Fi-
gura[19} cada cor de linha representa a rota de um veiculo, cada nimero representa
o ID de um n6, os n6s em vermelho representam pontos de coleta, os nés em azul os
pontos de entrega, NV o numero de veiculos da solugéo e TC o custo total da solu-
cao. Analisando o0 aumento da dispersdo dos nés que ocorre na ordem "clusterizado <
semi-clusterizado < aleatorio", percebe-se um aumento do emaranhamento das rotas,
Ou seja, as rotas dos veiculos se cruzam mais frequentemente. Além disso, analisando
o horizonte de tempo longo em relagéo ao horizonte de tempo curto, percebe-se uma
reducdo no numero de veiculos e um aumento no tamanho das rotas. Isso ocorre dado
ao maior tempo disponivel para atender os clientes.

4.2.0.1 Analise dos resultados absolutos

Os resultados absolutos do benchmark estatico sao apresentados na Tabela
Essa tabela é composta pelas melhores solugdes da literatura, e também pela mé-
dia e melhor solucao das instancias do benchmark estético. A coluna literatura apre-
senta as melhores solucdes encontradas e registradas no site [Sintef (2019). A coluna
ALNS-DPDP apresenta a média, o desvio padrao e a melhor solucao para os resul-
tados do benchmark estatico. O valor da melhor solugdo encontrada esta destacado
entre parénteses. Como existem muitas instancias foi necesséario sumarizar os resulta-
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Figura 19 — Exemplos de solugbes estaticas para os problemas com 100 nés Ic101, Irc101 e Ir101. As
instancias estdo organizadas pela distribuicdo geografica para analisar que uma distribui-
¢ao mais esparsa dos nés leva a um maior emaranhamento das rotas
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Fonte: Imagem criada pelo autor.

dos para melhorar a visualizacao, ou seja, sdo apresentadas aqui a média dos valores
agrupados pelo numero de nés e pela distribuicdo geografica. Para essa analise foi
utilizada a média e o desvio padrao das solugées encontradas, pois o método pro-
posto utiliza uma heuristica, o que confere a ele um certo grau de ndo determinismo,
portanto, essas medidas se tornam mais adequadas para fazer essa analise.

Com base na média geral apresentada na Tabela [T4, pode-se observar que
o numero de veiculos dos resultados obtidos € maior do que a literatura, 24.4 versus
23.72, enquanto que o custo total € menor, 14452.81 versus 14912.13. Isso indica uma
relagdo inversa entre o numero de veiculos e custo total. Essa relagédo é um efeito do
objetivo hierarquico do problema, onde o reaproveitamento dos veiculos (reduzir NV)
tende a fazer com os veiculos andem maiores distancias (cruzando o mapa) para
atender mais clientes (aumentar TC). Isso € corroborado ao analisar os resultados
em funcéo da distribuicdo geografica dos nds. Por exemplo, na Tabela para as
instancias com 1000 nés, a distribuicao clusterizada tem 61.15 veiculos a um custo
total de 30320.96, a distribuicdo semi-clusterizada tem 40.39 veiculos a um custo total
de 37527.85 e a distribuicdo aleatoria tem 31 veiculos a um custo total de 46338.86.
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Tabela 14 — Comparagéo das solugdes da literatura versus valores médios, desvio padrdo (1 + o) e
melhor solugdo (em parénteses) das instancias do benchmark estético obtidos pelo ALNS-
DPDP. Os resultados foram compactados pelo nimero de nés e pelo tipo de distribuigao
geogréfica.

Numero de veiculos (NV)

Custo total (TC)

Nos | Tipo | ™4 ALNS-DPDP Lit. ALNS-DPDP
LC | 653 6534000 (6.53) | 740.35 741.52+1.53 (740.35

100 |LRC | 7.38  7.3840.00 (7.38) | 1259.93 1265.21+6.45 (1260.82
LR | 752  7.53+0.02(7.52) | 1100.64 1100.70+0.88 (1100.64

LC | 12.35 12.40+0.02 (12.35) | 2346.72 5321.16+14.01 (2346.81

200 | LRC | 9.20  9.32+0.08 (9.20) | 3063.67 3097.81+55.48 (3081.70
LR | 845  8.68+0.04 (8.65) | 3779.18 3640.73-+56.40 (3619.32

LC | 24.40 2458+0.04 (24.50) | 5786.48 5717.72+43.89 (5755.49

400 | LRC | 17.70 18.48+0.23 (18.10) | 7299.18 7027.67+207.54 (7124.03
LR | 14.40 15.05+0.12 (14.85) | 8888.55 8486.85--196.65 (8410.41

LC | 36.65 37.20+0.19(36.90) | 11594.08 11331.14+281.28 (11492.21

600 | LRC | 23.95 25.14+0.27 (24.80) | 14805.12  14063.29-+375.77 (14126.12
LR | 20.45 21.09+0.21 (20.90) | 18441.77 18122.71+574.28 (17779.40

LC | 48.75 49.33+0.14 (49.05) | 19359.26  18967.34+321.56 (19029.82

800 | LRC | 31.50 33.20+0.45 (32.60) | 24537.12  23228.74--564.64 (23866.94
LR | 2520 26.20+0.31 (25.65) | 31228.67 30057.21+915.07 (30407.24

[C | 61.15 61.85+0.18 (61.50) | 30320.96  30195.13+417.19 (30335.99

1000 | LRC | 40.39 42.84-+0.47 (41.94) | 37527.85 36195.53+666.29 (36884.95
LR |31.00 32.42+0.38 (31.95) | 46338.86 44590.18+1538.89 (44518.10
Total | 23.72 24.40+0.17 (24.13) | 14912.13  14452.811346 54 (14548.90

4.2.0.2 Analise comparativa de desempenho com a literatura (GAP)

Como o objetivo da andlise inicial é avaliar o ALNS-DPDP para o problema
estatico, além da andlise dos valores absolutos (Secao [4.2.0.7), também é necessario
quantificar o desempenho relativo perante a literatura. Para isso, no primeiro momento
a andlise sera feita sob o ponto de vista da melhor solugéo encontrada e, em seguida,
serd feita em termos da média e do desvio padrdo. A analise da melhor solugao é
pertinente para entender o quao especializado o ALNS-DPDP esta a identificar o que a
literatura considera a melhor solugéo existente. Enquanto que a analise da média e do
desvio padrao indicam quao robusto o ALNS-DPDP esta a identificar recorrentemente
resultados adequados, apesar da aleatoriedade intrinseca da heuristica utilizada.

Na analise da melhor solugdo encontrada foi aplicado o desvio do custo do
melhor resultado do ALNS-DPDP em relacdo ao custo da literatura, ou seja, o GAP
entre as solugdes. A Equacao [4.2] apresenta o célculo do GAP, onde N representa
um conjunto de instancias, i € N representa cada instancia, L; é o custo da literatura
da instancia i e B”/ é o custo da melhor solugdo encontrada pelo ALNS-DPDP da
instancia i. Basicamente, essa equacao calcula a porcentagem média de desvio que
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o método proposto teve em relagéo a literatura. Nesse contexto, um GAP de zero
indica que o método encontrou a mesma solugao da literatura, um GAP positivo indica
que encontrou um custo maior e um GAP negativo indica que encontrou um custo
menor. E importante destacar que esse calculo é realizado separadamente para cada
um dos dois objetivos NV e TC, chamados GAPyy(N) e GAPrc(N), respectivamente.

Sien B
ZieN Li

A andlise do GAP dos melhores resultados obtidos € apresentada na Tabela
A coluna “Numero de nés” agrupa os resultados pelo tamanho do problema, a
coluna “NV” apresenta o GAP médio do numero de veiculos e a coluna “TC” apresenta
o GAP médio do custo total. Nessa tabela os resultados foram agrupados para analisar
se existe alguma variagcado do GAP em funcao do tamanho do problema. Analisando os
resultados, percebe-se uma tendéncia de aumento do GAP em funcao do aumento do
nuamero de nds das instancias. No caso do benchmark com 100 nés, pode-se observar
que para todas as instancias foi encontrado o numero 6timo de veiculos, porém houve
um pequeno desvio de 0.02% em relacao ao custo total. Para 200 nés a diferenca foi
um pouco maior e para os demais problemas ficou entre 1.0% e 3.0%. Por fim, a média
geral da melhor solugao ficou em torno de 1.35% para o numero de veiculos e -2.07%
para o custo total. Essa diferenca inversa na porcentagem esta em concordancia com
a andlise anterior da Tabela[14] onde foi observado na média geral uma tendéncia de
que reduzir o numero de veiculos tende a aumentar o custo total, e vice-versa.

GAP(N) = 1 (4.2)

Tabela 15 — Desvio relativo (GAP) em funcdo da melhor solugdo encontrada (BSF) pelo ALNS-DPDP
em relagdo aos resultados conhecidos na literatura.

GAP BSF
NV TC
100 noés 0.00% | 0.02%
200 nos 0.67% | -1.54%

Numero de nos

400 noés 1.68% | -3.11%
600 nds 1.91% | -3.22%
800 nds 1.75% | -2.42%

1000 néds 2.10% | -2.16%
Média geral 1.35% | -2.07%

Como esse trabalho trata de uma heuristica, € interessante realizar a analise
da média e do desvio padrao em relacao as trinta execugdes por instancia. Para isso,
a Equacgéo [4.3] e a Equacao [4.4] sdo aplicadas. A primeira equagéo calcula o desvio
da literatura (L;) baseado na média dos resultados das 30 execucdes para cada ins-
tancia de teste B;". Ja a segunda equacao, calcula a porcentagem média de desvio
padrao das 30 execugoes, termo S;?, em relagcdo a média dos resultados das 30 exe-
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cugoes, termo B;"?. Assim como na analise da melhor solugao, as duas equagdes sao
aplicadas separadamente para cada objetivo do problema.

.\ BY9
GAP(N) = Zz;ENL -1 (4.3)
ieN 1
1 Se
0 = 7 X o

A Tabela apresenta as médias e os desvios padrao, calculados a partir
das equagdes Eq.[4.3|e Eq. 4.4} agrupados pelo tamanho do problema. Nessa tabela
percebe-se que em nenhum caso o algoritmo chegou na solugao da literatura em todas
as 30 execugdes, para nenhum dos objetivos. Além disso, € interessante notar que as
instancias com menor GAP séo as de 100 e 200 nés, enquanto as com maior GAP
sao as de 400, 600, 800 e 1000 nés. Na média geral, o GAP do numero de veiculos foi
de 2.27% de média com desvio de 0.99% e o custo total foi de -2.36% de média com
desvio de 1.95%.

Tabela 16 — Média e desvio padrao do GAP das trinta execugdes de cada instancia de teste em relagao
aos resultados conhecidos na literatura. Resultados obtidos pelo ALNS-DPDP.

Numero de nés GAP Media
NV (1 + o) TC (1 £ 0)
100 nos 0.03%40.44% | 0.18%=+0.26%
200 noés 1.28%+0.64% | -1.41%+1.30%
400 nds 2.84%4-0.89% | -3.38%+2.06%
600 noés 2.93%+1.17% | -2.95%+2.96%
800 nos 3.19%+1.50% | -3.82%+2.68%
1000 nos 3.37%+1.31% | -2.78%+2.49%
Média geral 2.27%4+0.99% | -2.36%+1.95%

E importante ressaltar que até o momento da escrita desse trabalho, ndo
existe algoritmo universal capaz de encontrar a melhor solugdo para todas as ins-
tancias. Mais especificamente, desde 2001 dezessete algoritmos foram responsaveis
por encontrar as melhores solucées da literatura (SINTEF, [2019). Isso indica que algu-
mas estratégias podem ser mais favoraveis para algumas caracteristicas do problema
do que outras. Por fim, assume-se que os resultados observados na Tabela [16] sdo
aceitaveis para o método proposto, visto que o desvio e 0 GAP ficaram em torno de
2.3% e que nao existe nenhum algoritmo universal capaz de resolver todas instancias
do problema.

Para entender melhor as caracteristicas do problema que agregam comple-
xidade, a seguir sera analisado o GAP médio (Equacao em funcao do tipo de
distribuicdo geografica e do horizonte de tempo. A Figura [20] apresenta os resultados
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dessa analise, onde o grafico A esta em fungéo da distribuicdo geografica e o gréafico
B estda em fung&o do tamanho do horizonte de tempo do dia de trabalho.

Figura 20 — Gap médio por diferentes caracteristicas das instancias de benchmark. Grafico A apresenta
os resultados agrupados pelo tipo de distribuicdo geografica e a o grafico B apresenta os
resultados agrupados pelo tamanho do horizonte de tempo do dia de trabalho.
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Fonte: Imagem criada pelo autor.

Como pode ser observado no gréfico A da Figura [20] as instancias clusteriza-
das sdo as com menor GAP, as instancias com distribuicdo aleatéria sdo as com GAP
intermediario, e as semi-clusterizadas s&o as com maior GAP. Instancias clusterizadas
tendem a ter um GAP baixo visto que os veiculos sao direcionados aos clusters e isso
reduz o tamanho do espac¢o de busca. Ja as semi-clusterizadas tendem a ter o maior
custo por ndo apresentarem um comportamento de distribuicdo definido, o que faz
com que existam maior exploracao do algoritmo. Em relacao ao gréafico B, o aumento
do horizonte de tempo causa um aumento no GAP de NV e TC. Isso acontece porque
qguando o horizonte de tempo é maior, os veiculos tém mais tempo para realizar os
atendimentos e podem ser reaproveitados para mais clientes, isso aumenta o espaco
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de busca o que dificulta a otimizacgao.

4.2.0.3 Analise interna do ALNS-DPDP

Até entdo foram analisados os resultados finais obtidos em funcao das carac-
teristicas do problema. Adicionalmente agora sera analisado como o ALNS-DPDP se
comporta internamente. As analises seguintes serdo aplicadas sobre o processo de
convergéncia do algoritmo, ou seja, os dados serdo analisados ao longo das iteragdes.
Lembrando que como o solver do ALNS-DPDP utiliza dois algoritmos ALNS interno,
entdo se faz necessério analisar os graficos de convergéncia separadamente dado
que cada ALNS possui sua parametrizagao prépria.

Para iniciar as andlises, a Figura[21]apresenta uma média geral da melhor so-
lucdo durante a convergéncia ao longo das 25000 iteragbes. O gréafico A apresenta a
convergéncia para o objetivo NV enquanto o grafico B apresenta o objetivo TC. Nesses
graficos, os resultados foram agrupados pelo nimero de nés, ou seja, foi calculado a
média a cada iteracdo dentre as instancias com o0 mesmo numero de nds. Com base
nos resultados, percebe-se que problemas com 100 nés sdo os mais rapidos de se
resolver, sendo que o algoritmo converge mais rapido. Porém conforme o numero de
nés vai aumentando a convergéncia da otimizag¢ao vai ficando mais lenta. Por exemplo,
no caso mais dificil de 1000 n6s o maior ganho ocorre até as 3000 iteracdes porém
ao longo as iteracdes restantes a convergéncia ainda acontece de forma mais pon-
tual, diferente do problema de 100 nés que fica estagnado apds as 3000 iteracdes.
A maior diferenca observada € como cada objetivo escala seu valor final (Ultima ite-
racao), por exemplo, com mais numero de nés o NV final parece aumentar de forma
linear enquanto o TC parece aumentar e de forma exponencial.

Um ponto importante a ser analisado € como a temperatura do ALN Sy e do
ALN Sr¢ se comporta ao longo das iteragcoes. A temperatura é importante porque ela
determina o nivel de exploracao da busca exercida pelo algoritmo. Além disso, 0 ALNS-
DPDP executa um mecanismo de recélculo da temperatura quando a melhor solugéao
€ alterada, isso serve para sincronizar a execu¢ao de ambos algoritmos ALNS com a
nova solugdo. A Figura[22|apresenta o impacto desse recalculo no objetivo principal da
solucao local de cada algoritmo usando como exemplo a instancia LRC1_10_1. Essa
instancia foi selecionada de forma empirica para mostrar os efeitos do recalculo da
temperatura. Nessa Figura o Gréfico A (da esquerda) apresenta os dados do ALN Syy
e o Grafico B (da direita) apresenta os dados do ALNSr¢c. O efeito do recalculo da
temperatura pode ser observado no grafico A quando o numero de veiculos reduz e
a temperatura aumenta. Complementar a isso, pode-se observar como o recalculo da
temperatura é propagado do ALNSyy para o ALN Src.

Na Figura 22} é importante atentar-se ao fato de que a temperatura de cada
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Figura 21 — Curvas de convergéncia dos objetivos do problema, nimero de veiculos (NV) e custo total
(TC), por nimero de nos (tamanho do problema). Média da melhor solugéo a cada iteragao
do ALNS-DPDP.
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Fonte: Imagem criada pelo autor.

objetivo esta em escalas diferentes. Isso € efeito da parametrizagdo propria dos algo-
ritmos ALNS para atender objetivos diferentes. No caso do ALN Sy, a temperatura
inicial € maior e a taxa de resfriamento € menor para favorecer a exploragao, é isso
que faz com que sua temperatura seja mais alta do que a do ALN Sy ¢ (40000 versus
4500). Além disso, percebe-se como o controle da exploragcédo ocorre no ALN Sr¢ com-
parando a melhor solugdo com a local ao longo das iteracdes, onde o custo da solugao
local reduz com a temperatura, porém quando a mesma € recalculada, percebe-se um
leve aumento.

Embora o gréfico da Figura[22)apresente detalhes importantes a cerca da con-
vergéncia do algoritmo, somente essa analise n&o é suficiente para entender o espec-
tro geral, porque foi considerado somente uma instancia. Assim, a Figura[23|apresenta
como a temperatura, grafico A, influencia na exploracao do espaco de busca, gréafico
B, considerando a média por benchmarks em funcédo do ALN St¢. Nesse caso foi se-
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Figura 22 — Curvas da melhor solugao, da solucéo local e da temperatura por algoritmo (ALNSyy €
ALN Sp¢) durante processo de convergéncia da instancia LRC1_10_1, instancia com 1000
nés.
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lecionado o ALN S7¢ porque ele é mais dependente da temperatura para executar a
otimizacao do custo total. Os valores apresentados no grafico B sao a diferenca de
custo do objetivo TC entre a melhor solugao e a solugéo local. Nesse gréfico, pode-se
observar que quanto maior a temperatura maior é a diferenga de custo, ou seja, uma
alta exploragdo no comecgo da busca, que é importante para o algoritmo fugir do mi-
nimos locais. Lembrando que a exploragao é feita quando o ALNS aceita solucbes de
pior custo para tentar encontrar areas do espacgo de busca mais promissoras. O con-
trole da transicao da fase explorativa para fase de intensificagcao é feita pela reducéo
da temperatura do algoritmo. No grafico B, esse efeito transitério é observado pela
reducdo da diferenca de custo.

4.3 ANALISE DOS RESULTADOS OBTIDOS NO BENCHMARK DINAMICO

Nesta se¢éo sera analisado o impacto da dinamicidade do DPDPTW no ALNS-
DPDP. Para isso, sera inicialmente apresentado os resultados absolutos e relativos do
problema. Em seguida, sera apresentada uma andlise interna do ALNS-DPDP, con-
forme descrito na metodologia apresentada na Secédo[4.1.4]

A Tabela € composta pela média e desvio padrdao das 30 execucdes de
cada instancia do benchmark dinamico. Para melhorar a visualizagdo dos dados, as
instancias foram agrupadas pelo numero de nés por meio da média. A parte superior
da tabela apresenta a variacao do grau de urgéncia (fator a) e a parte inferior apresenta
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Figura 23 — Exploragdo executada pelo algoritmo ALN S« com base na diferenca de custo da melhor
solucdo e local em relagdo a temperatura do simulated annealing.
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a variagao do grau de requisi¢coes dinamicas (fator o). Nessa tabela sédo apresentados
os objetivos de otimizagdo NV, TC e FC. Adicionou-se a variavel de factibilidade (FC)
porque houve casos em que nao foi possivel obter uma solugao completa para o pro-
blema, onde o ALNS-DPDP precisou alocar veiculos além da frota disponivel. Em
relagdo as colunas, a coluna “Literatura” apresenta as melhores solugbes da literatura
como referéncia, enquanto as demais apresentam os resultados obtidos para cada
grau de dinamicidade. Para destacar a dinamicidade de cada coluna, o parametro
variado foi marcado em negrito.

A variavel de factibilidade foi analisada porque a dinamicidade causada pelas
requisicbes dinamicas impde complexidades de otimizacdo que podem extrapolar a
capacidade da frota. Na Tabela[17] quando o nivel de factibilidade é 100%, isso indica
que todos os experimentos conseguiram atender todas requisicbes usando a frota
disponivel. Quando a factibilidade é menor, por exemplo 99%, isso indica que 1% dos
experimentos precisou alocar mais veiculos para atender as requisicdes porque a frota
disponivel nao foi suficiente. Nos resultados obtidos, pode se observar a redugcédo da
factibilidade quando a dinamicidade atingiu graus elevados, ex: (a = 1.0,p0 = 1.0),
(a =1.0,0=9.0) e (a = 1.0,0 = 0.75). Em um problema real, a extrapolagéo da frota
implicaria na contratacao de veiculos de terceiros para atender as requisicoes.

Analisando os resultados da sec¢éo superior ("Grau de urgéncia (fator a)“) da
Tabela [17] nota-se que conforme aumenta o grau de urgéncia os valores dos resulta-
dos tendem a aumentar, tanto para o objetivo NV quanto para o TC. Agora analisando
os resultados da secao inferior ("Grau de requisicées dinamicas (fator p)“), nota-se
que conforme se reduz o grau de requisi¢cdes dindmicas, os valores dos resultados
tendem a reduzir. Basicamente, quanto menor a urgéncia ou o grau de requisicoes
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dindmicas, mais proximo da coluna literatura os valores dos resultados se encontram.
Esse efeito é principalmente causado porque com menos dinamicidade, a maior parte
do problema € conhecida mais cedo durante a otimizacdo, o que leva a uma solucéao
de melhor qualidade, que no problema em tela significa menor custo. Ou seja, essa
variacdo dos valores indica uma tendéncia de aumento da complexidade quando o
grau de urgéncia ou grau de requisigdes dinamicas aumenta.

Na Tabela[17]pode-se analisar que para o objetivo NV o desvio padrdo é zero
quando a = 1.0, e o = 0.0. Esse efeito € causado pela heuristica de inser¢cao que gera
a solucéo inicial e pelo veiculo em movimento. Nesse cenario, como todas requisicoes
do benchmark sao estaticas (o = 0.0), a heuristica de insercdo sempre gera uma
solucao inicial completa (que atende todos os clientes). Como a heuristica de insercéo
€ um processo deterministico que nao sofre aleatoriedade, entao toda solucao inicial
serd gerada da mesma forma. Nesse sentido, se a instancia do problema for a mesma,
serdo alocados 0os mesmos veiculos para atender as rotas da solucao inicial. Além
disso, como o0s veiculos iniciam a operagao do dia de trabalho na primeira iteracao, as
restricdes temporais (Secao impedem que esses veiculos sejam cancelados da
solucao nas iteracéo subsequentes do ALNS, porque eles ja firmaram o atendimento
com o primeiro cliente. E ainda, como todas requisi¢coes ja estdo alocadas, também
nao serao adicionados novos veiculos. Portanto, esses dois fatores impedem que o
nuamero de veiculos sofra variagées na primeira iteragcdo e nas iteragcdo seguintes,
tornando o desvio padrdo igual a zero.

Para analisar quanto as solu¢des encontradas pelo ALNS-DPDP desviaram
das instancias estaticas da literatura, a Tabela[{8|apresenta as melhores solugdes en-
contradas dentre as 30 execugdes de cada instancia do benchmark dindmico. Nessa
tabela, a parte superior se refere a variagdo do grau de urgéncia (fator a) e a parte in-
ferior se refere a variagao do grau de requisi¢des dinamicas (fator o). Os valores foram
agrupados pelo numero de nds usando a média dos resultados. A factibilidade indica
a porcentagem dos benchmarks que conseguiu atender todas requisi¢des com a frota
disponivel. O propésito dessa tabela é apresentar um novo benchmark com custo da
melhor solugdo encontrada pelo ALNS-DPDP para o DPDPTW.

4.3.1 Analise dos resultados relativos em funcao das instancias estaticas da
literatura

A Figura [24] apresenta uma viséo do desempenho do algoritmo no problema
dindmico em relacao aos dados estaticos da literatura. Assim como na analise do ben-
chmark estético, foi verificado a média e o desvio médio em relagéo a literatura (GAP).
Os resultados obtidos foram primeiramente discretizados pelo grau de dinamicidade
(fator a e ) para entdo aplicar as Equagdes [4.3] e 4.4l No grafico as barras represen-
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Tabela 18 — Tabela com os valores da melhor solugédo encontrada para o DPDPTW em relagdo a média
das instancias do PDPTW da literatura. Foi usado a média para compactar os resultados.
A factibilidade indica se todas requisigées foram atendidas com a frota disponivel.

a=01 | a=025| a=05 |a=0.75| a=1.0

Objetivo Nés | Literatura 0=1.0 0=1.0 0=1.0 0=1.0 0=1.0
100 7.18 8.41 8.16 8.43 8.89 12.29

NGmero de 200 10.00 12.00 11.42 11.55 12.57 20.25
veiculos 400 18.83 22.92 21.70 21.73 23.37 36.13
(NV) 600 27.02 32.37 30.70 31.35 33.68 53.80
800 35.15 41.68 40.17 41.17 43.93 70.42

1000 44.31 51.52 50.41 51.76 55.10 88.81

100 1036.78 1092.30 | 1117.86 1171.62 | 1287.53 1704.58

200 3063.19 2980.94 | 3069.38 | 3332.56 | 3730.93 | 5450.87

Custo Total | 400 7324.74 6963.17 7348.24 | 7879.48 | 8760.15 | 12327.32

(TC) 600 | 14946.99 | 14340.94 | 15200.54 | 16298.20 | 17962.49 | 25450.03

800 | 25041.69 | 24371.56 | 25814.81 | 27479.50 | 29982.89 | 42237.87

1000 38081 37744.94 | 39688.34 | 41700.10 | 45270.90 | 63663.36

Grau de urgéncia (fator a)

100 100% 100% 100% 100% 100% 96%

200 100% 100% 100% 100% 100% 97%

Factibilidade | 400 100% 100% 100% 100% 100% 97%
(FC) 600 100% 100% 100% 100% 100% 97%
800 100% 100% 100% 100% 100% 97%

1000 100% 100% 100% 100% 100% 97%

Objetivo Nés | Literatura 5 ; %)'_% Qa:_ 01,(7) 5 5 ; é% Qa:_ 013 5 ; ; %)"%

100 718 11.80 11.05 9.91 9.25 8.68

NGmero de 200 10.00 19.30 18.07 15.77 18.75 12.48
veiculos 400 18.83 34.17 31.77 28.88 25.12 23.92
(NV) 600 27.02 51.62 48.27 41.70 36.23 33.83
800 35.15 67.13 62.85 55.92 48.07 44.38
1000 44.31 84.98 78.60 70.47 61.10 55.14

100 1036.78 1700.37 | 1623.61 1465.60 | 1313.26 | 1093.21

200 3063.19 5378.00 | 5028.56 | 4486.40 | 3718.00 | 2944.34

Custo total 400 7324.74 | 12013.63 | 11288.28 | 10145.58 | 8488.20 | 6916.50

(TC) 600 | 14946.99 | 24897.70 | 23397.56 | 20314.21 | 17209.75 | 13968.33

800 | 25041.69 | 40743.47 | 38675.43 | 34102.82 | 28668.51 | 23614.10

1000 38081 61544.83 | 57764.48 | 51496.90 | 43943.58 | 36366.25

Grau de requisicoes dinamicas (fator o)

100 100% 96% 100% 100% 100% 100%

200 100% 97% 97% 100% 100% 100%

Factibilidade | 400 100% 97% 100% 100% 100% 100%
(FC) 600 100% 97% 98% 100% 100% 100%

800 100% 97% 100% 100% 100% 100%

1000 100% 97% 100% 100% 100% 100%

tam os fatores de dinamicidade, as linhas representam o GAP dos objetivos NV e TC
e 0s numeros de 1 a 10 no eixo X abaixo das barras se refere ao benchmark relacio-
nado a aqueles dados. Referente as escalas, a ordenada da esquerda representa os
dados de dinamicidade e a ordenada da direita representa o GAP em porcentagem
dos objetivos. Para exemplificar como esse grafico deve ser lido, 0 benchmark nimero
1 teve um GAP médio de NV = 19.40% e TC' = —0.50% em fung@o de um grau de
urgéncia de 10% (fator a = 0.10) e de um grau de requisicées dindmicas de 100% (fa-
tor o = 1.00). Além dos dados de GAP, para cada benchmark é apresentado o desvio
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padrao médio (barras pretas nas linhas de NV e TC) dos resultados calculados pela
Equagdof4.4] Por fim, para facilitar a observagédo dos valores foi adicionada uma tabela
na parte inferior com os valores numéricos.

Figura 24 — GAP dos objetivo de minimizacao do DPDPTW em fungéo do grau de dinamicidade. O
GAP é calculado com base na média dos resultados finais, por meio da Equacdo 4.3 e da
Equagdo[4.4

Desvio médio da literatura (GAP) dos objetivos NV e TC em fungdo do grau de
dinamicidade.
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Fonte: Imagem gerada pelo autor

Analisando o gréfico da Figura [24] pode-se observar que o GAP tende a ser
menor para graus de urgéncia menor (0.10 < a < 0.75) e aumenta rapidamente a me-
dida que o grau de urgéncia ultrapassa 0.75. Além disso, percebe-se a dificuldade em
reduzir o custo de NV e TC quando a = 1.0, mesmo reduzindo o valor de o. Adicio-
nalmente, pode-se observar que o problema mais dificil € dado quando o benchmark
€ executado sob a = 1.0, 90 = 1.0. A dificuldade em otimizar problemas com urgéncia
e dinamicidade alta é causada pelo curto tempo de reacao disponivel para o algo-
ritmo. Portanto, quando uma requisicao dinamica entra no problema o ALNS-DPDP
tem menos iteracdes para otimizar a solugdo, 0 que muitas vezes implica na alocacao
de um novo veiculo para atender essa requisicdo dindmica. Dessa forma, quando néao
€ possivel encontrar uma solugéo factivel que inclua a nova requisi¢ao dinamica com
0 mesmo numero de veiculos, um novo veiculo tem que ser alocado para atender a
requisicao em tempo habil, o que tende a aumentar NV e TC. Embora o algoritmo se
beneficie do tempo de preparacao (setup time), que € o tempo usado para preparar
a requisicao em um veiculo, esse tempo néo é suficiente para garantir uma solucéao
otimizada. O aumento do grau de urgéncia e dinamicidade das requisi¢cdes implica na
diminuicao da eficiéncia do algoritmo na geracao de solugdes de longo prazo. Isso é
ocasionado pelo fato de que ele ndo conhece as requisi¢ées que chegarao no futuro.
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Portanto, a busca acaba tendo que focar em resolver o problema em um curto espacgo
de tempo sem a possibilidade de um planejamento melhor.

Outro aspecto que pode ser analisado no gréfico da Figura[24] é que entre os
benchmarks 1 € 2 (a = 0.10 e a = 0.25) houve uma leve reducao do niumero de veicu-
los. Em um primeiro momento isso € contra intuitivo visto que o benchmark 1 deveria
ter um NV menor em relacéo ao benchmark 2, ja que a urgéncia € menor. Entretanto,
essa reducao acontece devido a restricdo do setup time, que é o tempo minimo neces-
sario que a empresa exige para conseguir operacionalizar um veiculo no atendimento
de uma requisicao dindmica. No benchmark 1, o setup time sofre implicagbes por-
qgue as requisicoes dinamicas entram mais cedo no problema. Por exemplo, se o dia
de trabalho comeca as 8h e uma requisi¢cdo tem um setup time de 30min para ser
preparada, caso uma requisicdo entre no problema as 8:10h, o algoritmo tera menos
tempo para tentar reaproveitar a frota, ou seja, sera mais propenso a adicionar novos
veiculos para solugdo. Em resumo, quanto mais tempo o ALNS-DPDP puder executar
antes de iniciar o atendimento de uma nova requisi¢ao, melhor tendera a ser a rota de
cada veiculo porgue as requisi¢cdes serdao melhor alocadas.

Os GAPs apresentados da Figura[24|podem ser interpretados como uma ana-
lise de pior caso, pois qualquer analise que aplique outros graus de dinamicidade nao
devem acarretar em custos piores do que os observados no grafico. Essa afirmacéao
é suportada pelo fato de que na andlise apresentada na Figura [24] sempre é mantido
um dos fatores de dinamicidade no grau maximo (valor 1.0), enquanto o outro fator é
variado. Portanto, para qualquer outro teste, as condigdes de dinamicidade vao sem-
pre ser de mais simples solugéo. Isso pode ser constatado pelo custo observado no
benchmark niamero 5, onde a = 1.0, o = 1.0, considerado o de pior custo.

Com o objetivo de analisar os resultados em funcéo do tipo de distribuicao
geogréfica, o gréfico da Figura[25 apresenta o0 GAP médio dos benchmarks em fungéo
das distribui¢des clusterizada (LC), semi-clusterizada (LRC) e aleatéria (LR). O GAP
€ analisado do ponto de vista do numero de veiculos (grafico superior) e do custo total
(gréfico inferior). Nesses gréaficos os rotulos do eixo horizontal apresentam os graus
de dinamicidade (fator a e fator o).

Os resultados apresentados na Figura permitem duas analises distintas.
A primeira € em relagdo ao numero de veiculos (grafico superior), as instancias LC
sado as que sofrem menor influéncia da urgéncia quando a < 0.5. Isso é razoavel
para instancias LC, porque uma urgéncia menor implica em mais requisi¢des sendo
conhecidas no comeco da execucdo, o que facilita a identificacdo dos clusters para
alocar os veiculos. A segunda andlise € em relagdo ao custo total (grafico inferior),
nesse caso, 0 GAP das instancias LC é sempre maior em relagéo as instancias LR e
LRC. O motivo é que o custo de desviar os veiculos de seus respectivos clusters para
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Figura 25 — GAP da média dos resultados dos objetivos de minimizagcdo do DPDPTW organizados pelo
tipo de distribuicao geografica dos nés.
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Fonte: Imagem gerada pelo autor

anteder requisicdes dindmicas é elevado. A Figura [26] apresenta esse efeito, onde foi
selecionada a instancia LC103 empiricamente para comparar as urgéncias de a =
0.1 e a = 0.75. Nessa figura pode-se perceber como o roteamento se torna mais
emaranhado quando a urgéncia aumenta. A causa disso é o fato do ALNS-DPDP
focar em reaproveitar os veiculos com as requisicoes dindmicas sem considerar o
desvio que sera feito, isso forca uma tendéncia de tirar um veiculo do seu cluster.

4.3.2 Analise da factibilidade das solucoes

No comec¢o da Secao foi citado que devido a variacdo de dinamicidade
em alguns casos a frota de veiculos estipulada no benchmark nao foi suficiente para
atender a todos os clientes em tempo habil. Isso pode ser observado no gréafico da
Figura que mostra o percentual de factibilidade das solugdes para cada grau de
dinamicidade analisado. O grafico segue o mesmo formato do apresentado na Figura
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Figura 26 — Efeito colateral causado pela urgéncia das requisicdes. Resultado selecionado empirica-
mente para instancia de 100 nés LC103 com a = 0.1 e a = 0.75.
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Fonte: Imagem gerada pelo autor

onde cada valor do eixo horizontal se refere a um benchmark dinamico, as bar-
ras representam o grau de dinamicidade (urgéncia e requisi¢cdes dindmicas) e a linha
representa o nivel de factibilidade das solucdes. A leitura desse gréfico é feita da se-
guinte forma, uma média de factibilidade de 100% indica que todas as execucdes
conseguiram atender os clientes sem alocar mais veiculos do que a frota disponivel.
Uma média de factibilidade de 99% indica que 1% das execugdes tiveram que alocar
veiculos extras.

Figura 27 — Factibilidade média da restricdo da capacidade da frota em fungédo do grau de dinamicidade.

Um factibilidade de 99% indica que para 1% das instancias nao foi possivel atender todos
clientes com a frota disponivel.

Porcentagem média de atendendimento da restricdo de nimero de veiculos em funcdo do grau de
dinamicidade.
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Os resultados mostrados no grafico da Figura [27]indicam que quando o grau
de urgéncia é maximo (a = 1.0) e o grau de requisigdes dindmicas € alto (¢ = 1.0,0.9
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ou 0.75) comeca a ocorrer a quebra da factibilidade. Isso acontece porque nessas con-
digcdes a urgéncia restringe o tempo de otimizagéo, fazendo com que o ALNS-DPDP
nao tenha tempo habil para encontrar uma solu¢cdo melhor. Quando as requisicoes
sdo anunciadas em cima da hora, o ALNS-DPDP n&o consegue planejar solugdes de
forma que os veiculos sejam distribuidos adequadamente pela area de abrangéncia
das entregas. Essa dificuldade na distribuicdo dos veiculos faz com que as rotas nédo
tenham folgas disponiveis para novas requisicoes. Além de aumentar o custo, isso
causa também a quebra da factibilidade.

4.3.3 Grau de dinamicidade efetiva com janela de tempo

Na secéao foi apresentada a medida do grau de dinamicidade efetiva
com janela de tempo @441, qQue Serve para medir o grau de dinamicidade no domi-
nio 0 < P 4000 < 1). Com base nisso, 0 objetivo da analise a seguir é comparar o
comportamento do GAP observado em relacao ao valor de ®.4.4:.,, Verificando assim
se existe uma correlacao entre os valores. Para realizar essa avaliacao, os calculos
foram agrupados conforme a variagdo dos fatores a e . A Figura [28] apresenta os
resultados obtidos. Nesse grafico sdo apresentados os graus de dinamicidade de a
e o (barras azuis), os valores medidos de @441, (linha azul) e os GAPs observados
(linhas laranja).

Figura 28 — Resultado do benchmark DPDPTW organizados por grau de dinamicidade, comparacao da
medida ®.g4,4t., cOM 0 GAP dos resultados obtidos pelo ALNS-DPDP.
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Um dos resultados observados no gréfico da Figura [28]é que mesmo conhe-
cendo todas as requisi¢cdes a priori (benchmark onde a = 1.0 € o = 0.0), ainda assim
existe um grau consideravel de dinamicidade quando se analisa a medida ®.404:., POIS
ela resulta em um valor de dinamicidade de 0.54. Isso ocorre porque o calculo de
d.10a10 € baseado no tempo de reacao, que é calculado usando como base o tempo
de inicio do dia de trabalho e as janelas de tempo das requisi¢cdes. Entretanto, apesar
do valor consideravel de dinamicidade ®.4.4:,, NO benchmark (a = 1.0 € o = 0.0), este
ainda é considerado de baixa complexidade, pois tem o0 maior tempo de reacao dentre
todos 0s outros cenarios analisados.

Em relagéo ao grau de dinamicidade, pode-se observar na Figura [28] que a
medida ®.4.41,, aumenta em fungéo dos fatores urgéncia e requisicdes dindmicas, che-
gando ao seu pico quando a = 1.0 e o = 1.0. Esse comportamento esta condizente
com o esperado, pois espera-se que o tempo de reacao, na média, reduza com 0 au-
mento do grau de urgéncia e diminua com a diminuicdo da quantidade de requisicoes
dinémicas.

Ao comparar os valores de ..., Observados na Figura 28 com o GAP das
solucdes, pode-se observar que eles tém um comportamento semelhante, exceto no
objetivo NV do benchmark 1 (a = 0.10 € o = 1.0), onde seu GAP & menor que o
observado no benchmark 2 (a = 0.25 e o = 1.0). A maior diferenga entre o GAP
e d.40a10 €Sta na taxa de aumento do GAP, pois, enquanto a medida 4.4, SEQUE
um crescimento quase linear, os GAPs aumentam e diminuem de forma nao linear.
Embora existam essas diferencgas, a correlacdo de Pearson entre 4,41, € 0 GAPyy €
de 0.78 e entre @010 € 0 GAPrc € de 0.90. Nesse sentido, o uso da medida ®.jo4t
€ interessante porque ela é capaz de abstrair os fatores de dinamicidade do problema
em uma visao unica. Embora essa analise esteja comparando medidas de contextos
diferentes, ainda assim é possivel usar a medida ®.4,4:,, para indicar a complexidade
introduzida pela utilizagéo da dinamicidade.

4.3.4 Analise interna do ALNS-DPDP em problemas dinamicos

Para analisar o comportamento interno do ALNS-DPDP em problemas dina-
micos € necessario analisar as curvas de convergéncia das variaveis NV e TC. Porém,
isso deve ser feito diferenciando os graus de dinamicidade. Além disso, como 0 ALNS-
DPDP é baseado no ALNS, faz-se necessario analisar as seguintes variaveis: melhor
solucéo do solver (BSF), solugdes locais e temperatura do ALNS. Como o solver pos-
sui dois ALNS diferentes, as varidveis devem ser analisadas em relagdo ao objetivo
do algoritmo. Portanto, no caso do ALN Sy deve ser analisado o objetivo NV, ja no
caso do ALN Sr¢ deve ser analisado o objetivo TC.

Os gréficos da Figura[29)apresentam as curvas de convergéncia dos objetivos
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da melhor solucao discretizados pelo grau de dinamicidade. Nesses graficos, para
cada iteracdo do algoritmo calculou-se a média daquele benchmark. Os graficos Ae C
apresentam os resultados do objetivo NV e os gréaficos B e D apresentam os resultados
do objetivo TC. Além disso, os graficos A e B apresentam os resultados variando-se o
grau de urgéncia e os graficos C e D apresentam os resultados variando-se o grau de
requisi¢gdes dindmicas.

Figura 29 — Curvas de convergéncia de todas execugdes do ALNS-DPDP agrupados por grau de dina-
micidade. Para cada grau de dinamicidade foi calculado a média dos objetivos de minimi-
zagao da melhor solugéo a cada iteragéo do algoritmo.

A) Convergéncia do NV em funcdo do grau de B) Convergéncia do TC em func¢do do grau de urgéncia
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Fonte: Imagem gerada pelo autor

Analisando os graficos da Figura 29 pode-se observar que o comportamento
das curvas de convergéncia varia em funcao do tipo de da urgéncia ou das requisicoes
dindmicas. No caso da urgéncia, graficos A e B para fatores de a = [0.1,0.25,0.5], a
diferenga de custo entre curvas na primeira iteracao é maior em relacao a diferenca
de custo na Ultima iteracdo. Isso indica que o algoritmo nao sofre muito impacto pela
urgéncia quando utilizados esses fatores, dado que o custo final para eles é préximo.
Porém, quando a urgéncia € igual a 0.75, comecga-se a perceber uma diferenga mais
significativa no custo da solucdo. Ainda, quando a urgéncia € maxima, igual a 1.0, o
impacto final no custo é muito significativo. Outro ponto que merece destaque € que
guanto maior é a urgéncia do problema, menor é o custo na primeira iteracédo, porque
0 numero de requisi¢cdes conhecidas a priori é reduzido. Entretanto, maior é a urgéncia
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e maior é o custo final da solucao porque as requisicdes tardias sdo mais dificeis de
serem alocadas por causa das reduzidas janela de disponibilidade dos veiculos.

Em termos do grau de requisi¢cdes dinamicas, nos gréaficos C e D da Figura 29
percebe-se que o custo da iteracdo final € melhor distribuido no espectro do melhor e
do pior caso (0 = 0.9 e p = 0.0), diferente dos graficos de urgéncia A e B. Nesse caso,
a dinamicidade maxima (a = 1.0 e p = 0.9) torna mais dificil para o solver lidar com
o problema em tempo habil. Conforme o fator ¢ diminui, a complexidade do problema
€ suavizada porque mais requisi¢des sdo conhecidas a piori. 1Isso acontece porque
com mais requisi¢cdes conhecidas a priori 0 solver consegue gerar solucbes com um
arranjo mais otimizado no comec¢o da execucao, o que reduzir o impacto da urgéncia
alta.

Um padréao observado nas curvas da Figura € o constante aumento das
curvas de TC e NV ao longo do tempo, com excec¢ao do grafico D onde ocorrem algu-
mas reducoes do TC nas primeiras itera¢des de algumas curvas (¢ = [0.75, 0.5, 0.25, 0.0]).
Nesse cenario, conforme o numero de requisi¢cdes dinamicas diminui (fator o), mais re-
quisicoes sao conhecidas a priori. 1sso significa que ao longo do tempo menos requisi-
cbes serdo anunciadas e menos intervencdes no roteamento irdo acontecer, deixando
o algoritmo otimizar o custo de forma mais eficiente.

4.3.5 Analise interna do ALNS-DPDP para um problema especifico

Essa secdo tem por objetivo avaliar como os gatilhos de controle da tempe-
ratura funcionam no ALNS-DPDP para o problema dinamico. Para realizar essa ava-
liagdo, foram selecionadas empiricamente trés instancias de 600 n6s do benchmark
LRC2_6 1:versao estatica (LRC2_6_1), versdo com 50% de urgéncia (LRC2 6 1 _a_0.5)
e versao com 50% de requisicées dindmicas (LRC2_6 1 _p 0.5). Essas instancias per-
mitiram fazer uma andlise mais profunda dos gatilhos de controle da temperatura. A
Figura [30| apresenta os graficos de convergéncia do ALNS-DPDP para as instancias
em questao. Nessa figura, os graficos A.NV e A.TC sao referentes ao benchmark es-
tatico, os graficos B.NV e B.TC séo referentes ao benchmark com grau de urgéncia
de 50% e os graficos C.NV e C.TC séo referentes ao benchmark com grau de requisi-
coes dinamicas de 50%. Além disso, os graficos A.NV, B.NV e C.NV sao referentes ao
objetivo NV do ALN Sy € os graficos A.TC, B.TC e C.TC sao referentes ao objetivo
TC do ALN Src.

Antes de iniciar a andlise da temperatura, € interessante notar que no gréfico
A.TC o custo total da solugao é otimizado no primeiro momento e em seguida aumenta
levemente. O esperado seria que, em um problema estatico, o custo total sempre re-
duzisse. Entretanto, nesse problema quando o ALN Syy consegue otimizar o nimero
de veiculos, a tendéncia é que a realocacao das requisicdes do veiculo removido au-
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Figura 30 — Gréficos de convergéncia do ALNS-DPDP e dos objetivos de minimizagdo para diferentes
graus de dinamicidade. Os resultados sado calculados usando a média das 30 execugdes
do experimento de 600 n6s LRC2_6_1.
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Fonte: Imagem gerada pelo autor

mente o custo das rotas dos outros veiculos.

No ALNS-DPDP o recélculo da temperatura é realizado toda vez que um dos
seguintes gatilhos é disparado: 1) o numero de veiculos é minimizado pelo ALN Sy,
2) uma requisi¢ao dindmica é anunciada ou 3) um veiculo em movimento termina de
atender um cliente e se compromete com o préximo (ver Segéo [3.2.2). Esse recélculo
€ importante para escalar a temperatura em fungédo da melhor solugédo quando ela
sofre atualizacées. Quando a temperatura ndo esta na escala certa a exploracéo é
prejudicada. Portanto, o controle correto da temperatura é fundamental para que o
algortimo consiga explorar adequadamente todo o especo de busca. Os gatilhos 1,
2 e 3 sao ativados no ALNSyy, enquanto apenas os gatilhos 1 e 2 sdo ativados
no ALN Sr¢. Dada essa configuracdo dos gatilhos, é esperado que o0 ALN Sy sofra
mais recalculos de temperatura do que 0 ALNSr¢, por ter um gatilho a mais. Esse
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efeito pode ser observado nos gréficos B.NV e C.NV da Figura [30] onde o veiculo em
movimento esta ativado.

Na Figura [30] toda vez que a temperatura aumenta no ALN Sy, pelos gati-
lhos 1 e 2, ela também aumenta no ALN St¢. Isso fica mais evidente para o problema
estético, que nao sofre influéncia das requisi¢des dindmicas e do veiculo em movi-
mento (graficos ANV e A.TC). Além disso, toda elevacao de temperatura propagada
do ALNSyy para o ALNS7¢ € feita em escalas diferentes. As escalas variam de
acordo com o objetivo de cada algoritmo. Pode-se observar que no grafico A.NV a
escala vai de 0-14000, para favorecer mais a exploracao, enquanto no grafico A.TC a
escala vai de 0-2000, para favorecer mais a intensificacao.

Em relacdo ao gatilho das visitas dos clientes por veiculos em movimento (ga-
tilho 3), na Figura [30] pode-se observar que a temperatura dos graficos B.NV e C.NV
séo constantemente atualizados até préximo do final da execucéo (23000 iteracdes),
enquanto que os gréaficos B.TC e C.TC sofrem menos atualiza¢des (até 10000 e 18000
iteracdes, respectivamente). Isso ocorre porque, quando um cliente é visitado o algo-
ritmo do solver deve garantir que a melhor solugdo entre solver e os ALNS sejam
iguais, caso contrario sera aberto brechas para geracao de inconsisténcias na otimi-
zacao.

A diferenca na atualizacdo das temperaturas entre os graficos da Figura
€ causada principalmente pela forma de atualizagdo do ALNSyy € ALNSrc, que €
diferente. No caso do ALN Syy, toda vez que um veiculo é removido suas requisicoes
se tornam avulsas, isso abre brecha para na proxima iteracao, se um cliente de uma
das requisi¢oes avulsas for visitado, gerar uma inconsisténcia. Dessa forma, é neces-
sario a atualizacao da solucao e da temperaturado ALN Sy . Jano caso do ALN Sr¢,
como o algoritmo n&o forga a remoc¢ao de um veiculo, a cada iteragéo € garantido que
se um cliente for visitado, a solucéo entre o solver e 0 ALN Sy¢ serao iguais.

Além da visita dos clientes, outro ponto que gera atualizagado da temperatura
é a entrada de requisicdes dinamicas. E interessante notar que no grafico B.TC, por
ser uma instancia com 50% de urgéncia, até aproximadamente metade da execucao
ha& novas requisi¢cdes sendo inseridas no problema. J& no caso do grafico C.TC, por
ser uma instancia com 50% de requisigdes dinamicas e 100% de urgéncia, até aproxi-
madamente o final da execucao ha novas requisicdes sendo inseridas. Portanto, esse
comportamento indica que problemas com maior dinamicidade de urgéncia dificultam
a diminuicdo da temperatura do solver.

O impacto da temperatura também pode ser observado comparando-se a so-
lugdo local em relagéo a melhor solugdo na Figura[30l Como o nivel de exploragédo dos
algoritmos é determinado pela temperatura, quando a temperatura é maior, a solucao
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local tem um maior descolamento em relacdo a melhor solucao. O efeito da explora-
céo pode ser observado nos graficos A.TC, B.TC e C.TC, onde a melhor solugéo (linha
pontilhada) tende a ter um custo maior em relacdo a melhor solugdo (linha continua).
Conforme a temperatura vai reduzindo, a solugéo local tende a reduzir sua variacao,
tornando assim a busca mais intensa. No caso do ALNSyy, como esse algoritmo
trabalha otimizando com um veiculo a menos, a variagdo desse objetivo ocorre de
forma que a melhor solugao tenha sempre o custo de um veiculo a mais em relagéao a
solucéo local.

4.3.6 Analise da temperatura em funcao da dinamicidade

Para verificar como a temperatura se comporta no cenario dindmico, a Figura
apresenta os graficos de temperatura em funcao de diferentes graus de dinamici-
dade. Em termos de tipo de dinamicidade, os graficos A e B se referem ao fator do
grau de urgéncia, os graficos C e D se referem ao fator do grau de requisicées dinami-
cas. Em relacao aos objetivos do problema, os graficos A e C se referem ao ALN Syv
enquanto os graficos B e D se referem ao ALN St¢.

Figura 31 — Gréficos da temperatura em diferentes graus de dinamicidade do ALNS-DPDP. Os graficos
estao organizados pelo objetivo de minimizacao e pelo tipo de dinamicidade. Os graficos
superiores sao referentes a variacdo da urgéncia e os graficos inferiores séo referentes a
variacdo do numero de requisicoes dinamicas

A) Temperatura do ALNS_NV em funcéo do grau de urgéncia B) Temperatura do ALNS_TC em funcdo do grau de urgéncia
(fator g variavel e fator p=1.0) (fator a variavel e fator p=1.0)
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Fonte: Imagem gerada pelo autor

Na Figura[31]pode-se observar que a temperatura do algoritmo ALN Sy (gra-
ficos A e C) apresenta uma tendéncia de aumento até aproximadamente 22000 itera-
cOes e depois comeca a reduzir. Isso acontece por causa dos gatilhos de recalculo da
temperatura, onde para manter o ALN Sy atualizado com a solugéo usada pelo sol-
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ver, € necessario constantemente atualizar o algoritmo quando um cliente € visitado.
Entretanto, quando os veiculos visitam o ultimo cliente e ndo ha novas requisicdes a
serem otimizadas, a temperatura comeca a reduzir. Isso acontece préximo das 22000
iteracdes. Ainda em relacdo ao algoritmo ALNSyy, a temperatura no grafico A da
curva de fator « = 1.0 tem um maior distanciamento em relagdo as outras curvas. Ou
seja, o fator a = 1.0 caracteriza o cendrio dindmico mais complexo.

Em relagédo a temperatura do ALN Sr¢ apresentada nos graficos B e D da Fi-
gura[31] a primeira andlise a ser feita é acerca da temperatura em fungdo do aumento
de urgéncia (grafico B). Nesse caso, como a temperatura é recalculada na anunciacao
de requisicdes dinamicas, ela tende a reduzir a partir do momento que elas param
de ser anunciadas. Por exemplo, para uma urgéncia de 10%, a temperatura aumenta
até aproximadamente 10% das iteracdes (que € aproximadamente 2500 iteracoes),
depois disso a temperatura comega a reduzir, permitindo assim que a busca seja in-
tensificada. A segunda anélise é em relacdo ao comportamento da temperatura do
ALNSrc em funcdo do grau de requisicdes dinamicas (grafico D). Nesse cenario,
como a urgéncia é maxima, existe a possibilidade de se anunciar novas requisi¢des
até o final da execugéo. Esse efeito dificulta o processo de intensificagdo do algoritmo
porque a temperatura € mantida elevada durante mais tempo. Entretanto, reduzindo
o numero de requisicées dinamicas (fator o), observa-se a reducao da temperatura
média dado que o custo das solu¢des encontradas tende a ser menor. Nesse cenario
o melhor caso € onde nao existem requisigcdes dinamicas (¢ = 0.0).

De forma geral, a temperatura é o principal fator que influencia na exploragéao
e intensificacdo do espaco de busca. Porém, como ela é determinada pelo custo total
da solucao inicial, variagdes que impactam no custo da solucao inicial devem atuali-
zar 0s ALNS com a nova temperatura. Um exemplo de sincronizacao ocorre quando
0 ALN Sr¢ estda melhorando uma solucao local (baixa temperatura) e o ALNSyy en-
contra uma solucdo com menos veiculos. Nesse caso, a temperatura do ALNSr¢c
precisa ser recalculada para a escala de custo da nova solugdo do ALNSyy, visto
qgue a solugdo do ALN Sy segue um arranjo diferente, pois foca em um objetivo di-
ferente do ALN Src. Outro exemplo é quando uma requisigdo dinamica é anunciada,
nesse momento o custo da solugdo sera acrescido visto que novas requisigées adici-
onam custo a solugcado. Como essas variacées de custo mudam o contexto da busca,
as temperaturas devem ser recalculadas. Por fim, é possivel inferir que quanto maior
€ a dinamicidade, mais aleatoria se torna a busca, pois 0 método tem menos tempo
para executar a otimizacdo pensando no longo prazo, o que torna a busca suscetivel
a resolver o problema parcialmente.
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4.4 ANALISE DO TEMPO DE EXECUCAO

Esta secao visa avaliar o tempo de execucao dos algoritmos. Andlises de
tempo de execucao requerem que todos os experimentos sejam feitos em ambiente
homogéneo, tanto de software como de hardware, e sejam executados por um nu-
mero suficiente de vezes, geralmente mais 30 execugdes por instancia. Entretanto,
dado o elevado tempo de experimentagao requerido para executar 30 vezes cada ins-
tancia do benchmark utilizado neste trabalho, optou-se por utilizar uma abordagem
diferente. A titulo de exemplo, contando que o benchmark tem 3.540 instancias de
teste, a realizacao de 30 execugdes resultaria em aproximadamente 2 meses e meio
de experimentacado. Para reduzir o tempo necessério para realizar essa analise, foi
feita uma Unica execucdo para cada instancia. Embora essa ndo seja a andlise ideal,
ao menos ela permite ter uma visao parcial do tempo de execucéo do algoritmo.

O hardware disponivel para realizar a analise de tempo é o mesmo utilizado
na realizagdo dos outros experimentos (ver Tabelad). O critério usado foi o desempe-
nho do processador. O PC1 tem 8 nucleos e o maior clock de todos, entretanto o seu
hardware é do ano de 2014 e ja esta defasado. Ja o PC3 possui 80 nucleos de pro-
cessamento, porém seu clock é baixo, o que resulta em tempos de execucao maiores.
Por fim, o PC2 possui 8 nucleos, um clock razoavel e um hardware de 2019. Portanto,
ele foi 0 escolhido para realizar os experimentos. Como o PC2 s6 possui 8 nucleos, as
execucoes tiveram de ser paralelizadas em 6 experimentos por vez, essa estratégia
resultou em 3 dias de experimentagdo para uma execug¢ao de cada uma das 3.540
instancias testadas.

A Tabela[19 apresenta os resultados da experimentagdo em minutos. Os agru-
pamentos foram feitos pelo nimero de nés (coluna Problema) e pela distribuigéo geo-
gréfica e tamanho do horizonte de tempo (coluna Grupo). As colunas seguintes repre-
sentam cada tipo de instancia, um coluna para as instancias estaticas, cinco para as
dindmicas com variacao do grau de urgéncia (colunas com o fator a em negrito) e, por
fim, cinco para as dindmicas com variacado do grau de requisicées dinamicas (colunas
com o fator o em negrito). Os resultados em cada célula sdo a média e o desvio pa-
drdo da unica execucgao das instancias do grupo. A ultima linha da tabela apresenta a
media geral de cada coluna, incluindo o desvio padréo.

Os resultados da Tabela[19indicam que as instancias estaticas consomem o
maior tempo de execugdo, com média total de 6.20 minutos. Como as instancias es-
taticas ndo possuem o veiculo em movimento (que implica na redugéao do espago de
busca a medida que os clientes séo visitados), em toda iteracao todos os nés podem
ser permutados, isso resulta em mais computa¢cdes e um maior tempo de execugao.
Em relacdo ao grupo do problema, em todos os problemas as instancias LR2 con-
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somem 0 maior tempo de execucao. Isso ocorre porque essas instancias possuem
0s nos distribuidos mais uniformemente e um horizonte de trabalho grande, ou seja
€ mais facil trocar uma requisicao de veiculo porque eles passam mais proximos um
do outro e possuem mais tempo disponivel durante o dia, logo o espaco de busca é
maior, 0 que resulta em mais combinacgdes possiveis.

Os tempos de execucao das instancias dindmicas por sua vez tendem a ser
menores, porque a medida que o veiculo em movimento avanga, mais requisicoes sao
visitadas, ou seja, as combinagdes validas diminuem, reduzindo o espaco de busca.
Isso pode ser observado na média total em relacdo ao grau de dinamicidade (Tabela
[19), onde quanto maior o fator a ou fator ¢ menor tende a ser o tempo de execugao. Por
fim, € interessante notar que entre o experimento estatico e o dindmico com a = 0.1
e o = 1.0, a reducdo do tempo chega a ser de 1/6 do tempo da estética. Portanto,
€ possivel afirmar que o veiculo em movimento reduz significativamente o tempo de
execugao do método como um todo.

4.5 CONSIDERACOES SOBRE A ANALISE DOS RESULTADOS

As andlises apresentadas neste capitulo foram feitas comparando os resulta-
dos das instancias dinamicas com os resultados das instancias estaticas encontradas
na literatura. Essa estratégia foi adotada pelo fato de nao existir um benchmark dina-
mico para o DPDPTW. Portanto, os experimentos e resultados aqui relatados apresen-
tam trés contribuicoes principais. A proposta de um método baseado no ALNS para
resolver o DPDPTW. A construgcdo de um dataset baseado no proposto por Li e Lim
(2001) adaptado para realizar experimentos com DPDPTW. Resultados obtidos nos
experimentos do DPDPTW que podem servir de benchmark para trabalhos futuros.

A conducao dos experimentos aqui apresentados teve que ser restringida para
lidar com o massivo numero de instancias. Embora os graus de dinamicidade seleci-
onados para os fatores a e p tenham sido amplos, ainda assim se faz necessario
analisar outras combinac¢des de valores para essas variaveis para aumentar a abran-
géncia dos resultados. Por exemplo, ao invés de fixar o valor de um dos fatores e variar
apenas o outro, poderia ser testada uma combinacao aleatéria de valores para esses
dois fator a fim de analisar o comportamento da solugéo.

Durante a analise dos resultados foi possivel observar alguns padrées emer-
gentes. O principal deles é o comportamento do objetivo NV em relacdo ao objetivo
TC'. Foi observado que para 0 mesmo problema as solugdes com menor NV tendem a
apresentar maior 7T'C', uma relagao inversamente proporcional entre os objetivos. Esse
comportamento pode ser melhor entendido ao se analisar os resultados em fungéo
da distribuicdo geogréafica dos nds. Quanto maior a concentracdo de nds em clusters
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maior tende a ser o niumero de veiculos e menor tende a ser o custo total da solucao.
Isso ocorre porque é menos eficiente um veiculo atender dois clusters. Portanto, o
mecanismo que reduz o numero de veiculos acaba, por consequéncia, aumentando o
custo total da solucéo.

Outro ponto relevante € que o tipo de distribuicdo e o tamanho do horizonte
de tempo do problema influenciam no tamanho do espaco de busca. Por exemplo,
guanto mais clusterizados forem os nds e quanto menor for o horizonte do dia de tra-
balho, menor tende a ser o espago de busca, tornando assim mais facil a otimizagéao.
Isso ocorre porque nesse tipo de cenario menos combinacdes sdo possiveis. Todos
esses comportamentos s&o relevantes porque permitem entender como o algoritmo
se comporta em funcdo das caracteristicas do problema. Com base na analise dos
resultados, foi possivel perceber que o ALNS-DPDP possui limitagbes que poderiam
ser mitigadas se ele utilizasse as caracteristicas do problema para definir melhores
estratégias de otimizacao. Por exemplo, para problemas mais clusterizados a heuris-
tica de insercao poderia inserir as requisicbes com base em um fator de proximidade
entre os nos. Esse fator poderia ser calculado analisando diversos cenarios de pior e
melhor caso.

Na realizacado dos experimentos com o benchmark foi possivel constatar que
a média dos melhores resultados apresentados pelo ALNS-DPDP em relacéo a litera-
tura obteve uma diferenca de 1.35% parao NV e -2.07% para o T'C. Esses resultados
sado muito proximos do estado da arte do PDPTW. Vale destacar que os melhores re-
sultados do estado da arte foram alcangcados por varios algoritmos diferentes. Além
disso, a média e o desvio padrdo sdo considerados baixos, 2.27+0.99% para NV e
-2.36+1.95% para T'C, o que indica uma boa capacidade para encontrar solucdes ro-
bustas recorrentemente. Com base nesses resultados, é possivel considerar o ALNS-
DPDP como um algoritmo competitivo em relagdo aos apresentados na literatura.

Embora na média os resultados sejam considerados bons, os casos de maior
complexidade apresentam lacunas para melhoria. Por exemplo, quando o problema
envolve uma distribuicao semi-clusterizada dos nés o desempenho é degradado (4.88%
para NV e -4.12% para T'C'). Isso evidéncia o aumento da dificuldade de otimizacao
qguando o espaco de busca é maior. O ALNS-DPDP proposto foi concebido usando
os operadores da versdo original do ALNS de |Pisinger e Ropke (2007). Entretanto,
na literatura existem varios outros operadores que devem ser considerados, como a
remocao com base no critério histérico (LUTZ, 2014). Outra lacuna em aberto € a para-
metrizacao, os valores aqui utilizados ndo passaram por nenhum processo de tunning
ou adaptacéao. Portanto, com a aplicacéo de processos de tunning e um controle maior
sobre os valores dos parametros acredita-se que € possivel melhorar a qualidade dos
resultados. Por exemplo, aumentar e reduzir o ruido dos operadores de insercdo em
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fungcdo da temperatura.

Em relacédo a analise das instancias dindmicas, os experimentos permitiram
assimilar como a dinamicidade influencia no desempenho das solug¢des. De forma ge-
ral, o GAP da literatura permitiu perceber que a maior dificuldade da otimizacéao ¢é lidar
com graus altos de urgéncia, onde para a > 0.75 as solucdes tiveram um GAP de até
108% no custo de NV e T'C. Nesses cenarios, mesmo aumentando-se a quantidade
de requisi¢des conhecidas a priori, ndo houveram ganhos expressivos nos resultados
da otimizacdo. Nao obstante, nos benchmarks onde a dinamicidade era mais extrema,
a frota disponivel néo foi suficiente para atender todos os clientes.

Uma das limitagbes do ALNS-DPDP em lidar com urgéncias altas esta na
visdo de longo prazo da otimiza¢do. Por exemplo, se no inicio da otimizagdo muitas
requisicbes sdo anunciadas em um extremo da area de roteamento, entdo o ALNS-
DPDP ira direcionar o roteamento para essa regido sem considerar que no futuro
proximo requisigdes urgentes podem ser anunciadas no outro extremo da area de ro-
teamento, ou seja, quando as requisicées sao apresentadas ao problema, o algoritmo
busca modelar o problema em maos para otimizar o custo sem se preparar para pos-
siveis eventos futuros. Esse efeito pode ser percebido nas analises das Figura [25[ e
Figura [26] feitas na Secéo [4.3.1] Nesse sentido, acredita-se que os veiculos deveriam
ser mantidos bem distribuidos no tempo e espaco (coordenadas geograficas) para
permitir a geracao de solugdes mais robustas as interferéncias da dinamicidade. Por
exemplo, mesmo que a maior parte das requisi¢cdes estejam em uma extremidade da
area de roteamento, alguns veiculos poderiam considerar aumentar o custo e pas-
sar perto do outro extremo porque, no caso de uma urgéncia, haveria veiculos nas
proximidades para fazer o atendimento.

Por fim, outra limitacao do algoritmo se refere ao uso do tempo de espera. No
modelo atual, se um veiculo chegar no cliente antes do inicio do atendimento, ele es-
pera para fazer coleta/entrega da carga. Para problemas estaticos o tempo de espera
n&o € um problema, porque ele no influencia no resultado final. Entretanto, para pro-
blemas dindmicos isso é uma limitacdo, porque, como as decisdes sdo tomadas com
base no estado de atendimento das requisi¢des, adiar 0 maximo possivel a troca de
estado permite ao algoritmo ter mais tempo para fazer as computagdes. Por exemplo,
se um veiculo ja sabe o tempo que tera de esperar no préximo cliente e, se antes dele
partir para esse cliente ele esperasse no cliente atual, entdo o algoritmo atrasaria a
troca de estado do proximo cliente de “Em espera” para “Em transicdo” o maximo pos-
sivel, isso permitiria ao ALNS-DPDP ter mais tempo para otimizar o préximo cliente.
Uma abordagem para essa limitacao ja foi proposta em (PUREZA; LAPORTE| 2008),
ela baseada em uma politica de uso do tempo de espera e uma estratégia de buffe-
ring de requisi¢cdes dindmicas. A implementacédo dessas politicas nao fizeram parte
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do escopo deste trabalho em tela.
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5 CONCLUSOES

O advento do modelo de VRP chamado de /ast mile introduziu algumas difi-
culdades aos processos logisticos. Dentre eles, o principal diz respeito a possibilidade
dos clientes solicitarem coletas e entregas ap6s o inicio do dia de trabalho. Esse tipo
de solicitagdo € chamada de requisicao dinamica. Atualmente, a grande maioria dos
métodos desenvolvidos para problemas de VRP sao aplicados a cenarios estaticos,
onde a otimizagdo do roteamento é feita antes de iniciar a operagéo diaria dos vei-
culos. Poucos trabalhos consideram cenarios dinamicos que permitem aos clientes
solicitarem atendimento depois que a operagao € iniciada. Portanto, para contribuir na
solucao dos problemas de /last mile, este trabalho propéem o desenvolvimento de um
modelo de otimizacdo capaz de lidar com a entrada de requisi¢ées dos clientes nao
conhecidas antes do inicio do dia de trabalho.

Na literatura, o problema abordado neste trabalho se enquadra como um pro-
blema de coleta e entrega com janelas de tempo e requisicées dindmicas, o chamado
DPDPTW. O problema DPDPTW enderecado neste trabalho tem como funcao obje-
tivo a minimizacdo de duas variaveis, o numero de veiculos e o custo total de viagem
dos veiculos. Ainda, foram definidas as seguintes restricbes a serem respeitadas: pre-
cedéncia entre coleta e entrega de uma mesma encomenda, limite de capacidade de
carga maxima dos veiculos, janela de tempo de chegada ao cliente, tempo de servigo
no cliente e a entrada de requisi¢des dinamicas durante o dia de trabalho.

Para resolver o problema em questao foi proposta a utilizagdo da heuristica
ALNS. Entretanto, foi necessario conceber um modelo baseado no ALNS que fosse
capaz de lidar com o tratamento de requisicdes dindmicas. Antes de desenvolver o
modelo proposto, buscou-se entender quais caracteristicas deveriam ser considera-
das em um modelo dindmico. Nessa etapa, foram encontrados os conceitos de restri-
cbes temporais e dindmicas do problema, restricbes essas que estdo relacionadas ao
estado de atendimento dos clientes e a validade das requisi¢coes dinamicas.

No método proposto as restricdes temporais indicam o estado de atendimento
das requisi¢cOes dos clientes e visam limitar as otimiza¢des que podem ser feitas pelo
ALNS. Foram definidos trés estados de atendimento: “Em espera” (/dle), “Em transi-
cao” (Transition) e “Atendido” (Committed). As requisi¢des com o estado “Em espera”
indicam clientes que podem ser otimizados pelo ALNS, enquanto que requisicdes com
estado “Em transicdo” ou “Atendido” indicam clientes que foram ou estdao sendo atendi-
dos e devem ser ignorados durante a otimiza¢do do ALNS. Além disso, para atender as
limitagdes impostas pelos estados de atendimento, foram propostos novos operadores
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de insercéo, remocao e busca local do ALNS capazes de lidar com essa dinamica.

A versao proposta do ALNS para o problema DPDPTW ¢é diferente da versao
aplicada ao problema PDPTW proposta na literatura por intercalar a otimizacao dos
dois objetivos do problema ao mesmo tempo. No ALNS estatico, a minimizacado do
namero de veiculos precede a minimizacao do custo total, isso torna o método inefici-
ente para problemas dindmicos porque o tempo para trocar de objetivo € muito longo.
Em problemas dinamicos, as solu¢cées devem ser capazes de se adaptar rapidamente
as novas condigoes, isso requer do algoritmo um tempo de resposta menor. Para isso
foram desenvolvidos dois ALNS’s, ALNSyyv € ALN Sy¢ (um para cada objetivo), e um
algoritmo solver, responsavel por intercalar a execugcao entre ambos os ALNS’s. O
algoritmo final foi chamado de ALNS-DPDP.

O algoritmo proposto para o solver, além de intercalar a execucao dos dois
ALNS’s, também é responsavel por gerenciar a dinamicidade do DPDPTW. Esse de-
sacoplamento tornou o método mais simples, pois retirou a légica de controle do es-
tado das requisicoes e a légica da entrada de novas requisi¢cdes dos algoritmos ALNS.
A ideia do solver é gerenciar todo o dia de trabalho, acompanhando as visitas rea-
lizadas pelos veiculos, aceitando e inserindo as requisicées dinamicas no problema,
invocando as execuc¢oes do ALNSyy e ALNSr¢, € decidindo como e quando a solu-
cao global pode ser atualizada.

Durante a fase de experimentos foi aplicado um método para converter os ce-
narios estaticos (PDPTW) para o cenario dinamico (DPDPTW). As instancias de teste
foram separadas em dois grupos, o grupo P1 considerava variagdo da dinamicidade
referente ao grau de urgéncia e o grupo P2 considerava variacdo da dinamicidade
referente ao grau de requisi¢cdes dindmicas. O grau de urgéncia define quanto tempo
disponivel um veiculo tem para realizar o atendimento apds a solicitacao do cliente.
Nesse cenario, se um cliente ligar muito proximo do tempo limite de atendimento, a
urgéncia € alta e a otimizacao é mais dificil. Por outro lado, o grau de requisi¢cdes dina-
micas indica a porcentagem de requisi¢cdes que serdo anunciadas durante a operagao
do dia de trabalho. Quanto maior for o grau de requisicées dinamicas, mais dificil se
torna encontrar boas solugdes.

A primeira analise de resultados comparou o ALNS-DPDP em relacéo as solu-
cOes da literatura. O método proposto apresentou um desvio (GAP) baixo em relacao
as solugdes da literatura, a média dos benchmarks foi de 2.27% no numero de veicu-
los e -2.36% no custo total. Enquanto que em relacdo a melhor solugédo encontrada
o desvio médio foi de 1.35% para o numero de veiculos e -2.07% para o custo total.
Esses desvios sao considerados adequados pelo fato das melhores solugdes da lite-
ratura ndo terem sido encontradas pelo mesmo algoritmo, o que sugere que nao existe
um algoritmo soberano para todas as instancias.
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Durante a analise dos resultados pode-se perceber que o grau de urgéncia
gera uma maior dificuldade de otimizacao do que o grau de requisi¢ées dindmicas. Um
fator de grande influéncia é o horario de inicio da operag¢ao do veiculo. Basicamente,
quando um veiculo recebe uma rota e sai do depdsito para iniciar o atendimento ele
fixa a visita ao referido cliente e por esse motivo ndo pode mais ser removido, isso
dificulta a minimizacao de veiculos. Um ponto que permite mitigar essa dificuldade € a
adocao do tempo de preparacao (setup time), que € um tempo minimo requisitado pela
empresa antes de despachar um veiculo para a operacao. Portanto, o modelo proposto
utiliza o setup time como um artificio para tentar ndo adicionar novos veiculos. Neste
trabalho, o setup time foi definido empiricamente como 90 unidades de tempo.

Na data de realizacado desse trabalho, ndo se conhece um benchmarks dina-
mico da literatura que permita uma comparagao dos resultados. Portanto, foi adotado a
estratégia de comparacao dos resultados com os resultados encontrados na literatura
do benchmark estético. A comparacao permitiu observar que existe um aumento de
108% no uso de veiculos e um aumento de 72% no custo total para o cenéario dindmico
mais complexo, onde a urgéncia é de 100% e o grau de requisicdes dinamicas € de
100%. Outro fator importante foi a insuficiéncia de veiculos para os cenarios dinamicos
mais complexos, onde alguns casos necessitaram mais veiculos do que a capacidade
da frota. Com base nisso, entende-se que para cenarios dinamicos muito complexos
existe a chance do modelo ndo conseguir otimizar o atendimento de todos os clientes
com a frota disponivel.

Por fim, como o ALNS-DPDP apresentou resultados satisfatérios em relagéo
ao benchmark do PDPTW e também se mostrou capaz de lidar com o DPDPTW, com
excegao de alguns graus de dinamicidade mais elevados onde houve a quebra da fac-
tibilidade da frota, é possivel inferir que o modelo proposto é aplicavel a problemas
dindmicos. Outra contribuicdo importante deste trabalho é que os resultados apre-
sentados podem servir de base comparativa (benchmark) para o desenvolvimento de
propostas futuras em DPDPTW.

5.0.1 Trabalhos Futuros

Como sequéncia ao trabalho apresentado, os seguintes itens ficam em aberto
para trabalhos futuros:

e Analisar o impacto do setup time no ALNS-DPDP e propor uma forma de calculo
que permita a definicdo automatica desse parametro. No modelo proposto esse
parametro foi definido de forma empirica, porém observou-se que ele é determi-
nante para a qualidade das solugdes geradas;
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Adaptar o modelo proposto para que ao finalizar o atendimento de um cliente, e
antes de partir para o proximo, o veiculo possa usar tempo de espera do proximo
cliente no cliente atual, conforme proposto por (PUREZA; LAPORTE, 2008);

Adaptar o modelo proposto para que ele distribua o roteamento dos veiculos de
forma mais abrangente pela regiao do mapa. A ideia é propor um roteamento
gue nao sofra quebras de continuidade abruptas nas rotas dos veiculos com a
anunciagao de requisicoes dinamicas;

Estudar a aplicacdo de um controle de temperatura mais eficiente para o ALNS-
DPDP, onde néo seja necessarios tantos gatilhos de recalculo;

Propor a aplicagdo da auto-parametrizacdo do ALNS-DPDP. Essa necessidade
visa reduzir a complexidade de parametrizacao visto que o ALNS por si contém
muitos parametros.
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