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RESUMO

Na economia atual, as operagdes logisticas de transporte se tornaram cada vez mais
relevantes devido a necessidade de otimizar processos que reflitam em beneficios e
diminuicdo de gastos para a organizagao, gerando efeitos no restante da cadeia pro-
dutiva. Operagdes de transporte variam conforme a frota de veiculos, caracteristicas
dos clientes e demais restricdbes como o impacto do peso das cargas transportadas
no custo da operacédo. Os Problemas de Roteamento de Veiculos (VRP) representam
esta area de logistica de transporte e suas diversas caracteristicas. Em geral, compa-
nhias de transporte possuem uma frota com modelos de veiculos variados em termos
de custos e capacidades, e um limite fixo de quantidade de veiculos. Estas caracteris-
ticas estdo relacionadas ao Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Hetero-
génea Limitada (HFVRP). Os problemas de VRP classicos negligenciam o impacto da
carga transportada no custo total da operacao, pois consideram a carga constante ao
longo da rota. Para incluir a nogdo do custo de carga, o Problema de Roteamento de
Veiculos com Custo de Carga (VRPLC) foi introduzido, de modo a considerar a carga
como variavel e ndo constante. O Problema de Roteamento de Veiculo com Janela de
Tempo (VRPTW) adiciona um periodo de tempo disponivel para atendimento dos cli-
entes, 0 que representa as situagdes reais de atendimentos com hora marcada. Este
trabalho propde a juncao das caracteristicas de janela de tempo, frota heterogénea li-
mitada e custo de carga no chamado Problema de Roteamento de Veiculos com Frota
Heterogénea Limitada com Janela de Tempo e Custo de Carga (HFVRPTW-LC). Para
a solucao deste problema, este trabalho propde um método de otimizacao baseado na
meta-heuristica ALNS (busca larga adaptativa em vizinhanca). Os experimentos foram
realizados em duas etapas. Na primeira, foi testada a aplicagdo do método de solugéo
proposto ao HFVRPTW, sem custo de carga. Neste experimento foi possivel obser-
var, com significancia estatistica, uma reducdo média de 1, 48% no custo das solucdes
em comparagdo com um trabalho presente na literatura, em que 51 de 56 instancias
do benchmark foram melhoradas. Ja a segunda, o método de solucéo foi aplicado ao
HFVRPTW-LC. Neste caso, foi possivel constatar que a utilizagao do custo de carga
representou uma reducao média de 14, 04% no custo das solugdes, com significancia
estatistica, sem comprometer as ocupacgoes dos veiculos, com 48 de 56 instancias me-
lhoradas. Portanto, o uso de custo de carga gerou, em média, impacto na reducéo de
custo total das rotas.

Palavras-chaves: problema de roteamento de veiculos, frota heterogénea limitada,
janela de tempo, custo de carga, busca larga adaptativa em vizinhanca, busca local



ABSTRACT

In the current economy, transport logistics operations have become increasingly rele-
vant due to the need of optimize process that reflects on benefits and cost reduces for
the organization, generating effecs on the rest of the productive chain. Transport op-
erations vary on fleet of vehicles, customers particularities and other constraints such
as the transported weights impact on the total costs. The Vehicle Routing Problems
(VRP) represents this transport logistic area e its features diversity. In general, trans-
port companies owns a predefined fleet of heterogeneous vehicles related to capacity
and costs, and a limited number of vehicles. These features are related to the Hetero-
geneous Fixed Fleet Vehicle Routing Problem (HFVRP). Classics VRPs, neglects the
impact of transported loads on the operation overall cost, since takes load weights as
constant. In order to include the loading cost, the Vehicle Routing Problem with Load-
ing Cost (VRPLC) was defined, witch takes the loads as variable and not as a constant.
The Vehicle Routing Problem with Time Window (VRPTW) considers a period of time to
start to service the customers, witch represents an appointment situations. This work
proposes to join the following features, time window, heterogeneous fixed fleet and
loading cost, on denominated Heterogeneous Fixed Fleet Vehicle Routing Problem
with Time Window and Loading Cost (HFVRPTW-LC). To solve the problem, this work
proposes a metaheuristic-based method ALNS (adaptive large neighborhood search).
Experiments are made in two steps: the first one for the HFVRPTW problem without
loading cost, witch the outcomes shows a cost reduction of 1.48% on average, with
statistical significance, and 51 from 56 instances of the benchmark improved. For the
second step, for HFVRPTW-LC problem, the outcomes shows that using loading costs
leads to a average reduce of 14.04% on overall costs with statistical significance, with-
out compromising vehicles occupation, and 48 from 56 improved instances. Therefore,
the use of loading costs represents an impact on reducing costs on average.

Key-words: vehicle routing problem, heterogeneous fixed fleet, time window, loading
cost, adaptive large neighborhood search, local search.
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1 INTRODUGAO

O Problema de Roteamento de Veiculos - Vehicle Routing Problem (VBP) é
um problema pratico de logistica de transporte de bens ou pessoas. Pode ser definido
como um problema de selecao de rotas que tém como origem um depdsito central de
onde partem os veiculos para atender demandas de clientes distribuidos geografica-
mente, sujeitas a diversas caracteristicas e restricdes. A importancia deste problema
se da pela necessidade de se otimizar rotas com intuito de reduzir os custos relaci-
onados ao transporte e melhorar o gerenciamento da operacgéo logistica (BRAYSY;
GENDREAU, [2005; TOTH; VIGO, 2014).

Aplicagdes no mundo real, tanto na América do Norte quanto na Europa, mos-
traram que o uso de sistemas computacionais geraram economia substancial entre 5%
a 20% nos custos globais de transporte (TOTH; VIGO, |2002). Dado o impacto que os
custos logisticos tém no setor industrial e de servigos, grandes esforcos estdo sendo
realizados em diregdo a redugédo de custos, eficiéncia e sustentabilidade, principal-
mente alavancada pela utilizagdo de novas tecnologias. Em relacdo ao transporte de
carga, a necessidade de envio de produtos e commodities entre cidades e paises se
fortalece ao passo que as relagdes comerciais globais se estreiam (STATISTA, [2022).

A forte disseminacao dos Transport Management Systems (TMS) foi um cata-
lisador do uso de tecnologias na area de transporte para promover uma melhor gestao
com o uso de sistemas inteligentes. O estudo de [VRP] para foca em fazer o ro-
teamento dos veiculos que irdo coletar/entregar produtos visando otimizar objetivos
relacionados a custos operacionais e a satisfacao dos clientes (HASLE; KLOSTER,
2007). Segundo McCrea (2021), o estd a caminho de se tornar um mercado de
2,5 bilhdes de ddélares em 2023, impulsionado principalmente ap6s a pandemia de
COVID-19.

Além do transporte de cargas, o transporte de pessoas tem sido motivo de
grande preocupacéao e foco de pesquisas nos ultimos anos devido a necessidade de
modernizacao dos modais de transporte, dada a rapida urbanizagdo e mudanca no
estilo de vida social e econébmica das pessoas. A infraestrutura urbana congestionada
torna os meios de transporte de uso individual cada vez mais cansativos, o que faz com
gue a relevancia dos servigos de mobilidade compartilhada aumente. O Mobility-as-a-
service (MaaS)), também conhecido como Transportation-as-a-Service (TaaS) surgiu
como resposta a essa demanda e possui mercado de 230 bilhdes de dolares até 2025
(CARLIER, 2022). Os modelos de [VBPI sdo de extrema importancia para a engrena-
gem destes mecanismos, pois tém objetivo de levar mais eficiéncia e conveniéncia aos



15

servicos de mobilidade, considerando disponibilidade limitada de recursos (veiculos)
e demanda por transportes compartilhados (ridesharing).

O VRBP, proposto por [Clarke e Wright (1964), € um problema de Otimizagao
Combinatéria que, dado um conjunto de clientes, suas demandas de transporte e uma
frota de veiculos (homogéneos), tem por objetivo determinar um conjunto de rotas que
saem do deposito e atendam todos os clientes a um custo minimo de transporte. O
problema classico de [VRPI considera apenas a restricdo de limite de capacidade de
carga da frota de veiculos. A essa variacdo de [VRP| é dado o nome de Capacited
Vehicle Routing Problem (CVRP).

O [VRP] é uma area de pesquisa que contempla diversas caracteristicas. De-
vido aos seus diversos potenciais objetivos e ao niumero de restricdes que podem ser
consideradas no problema, este problema pode representar diversos cenarios reais
dentro da logistica de transporte e representar redugéo de custos significativa. Alguns
exemplo de objetivos encontrados em problemas de [VRP] sdo: reducdo da distancia
percorrida, reducdo do tempo de viagem, reducédo dos tempos de espera, reducao
de atrasos, reducdo da emissdo de gas carbdnico, aumento do numero de atendi-
mentos, aumento do grau de satisfacdo dos clientes e até mesmo reducdo do custo
geral da operacgao, quando esse custo pode ser representado de maneira objetiva na
modelagem do problema. As restricbes para este problema, em geral, estao relaciona-
das a disponibilidade e caracteristicas dos veiculos (heterogéneos ou homogéneos),
jornada maxima de trabalho, distancia/duragéao das rotas, caracteristicas dos clientes
como janela de tempo de atendimento (CORDEAU et al., 2007).

Em cenarios reais, dificilmente as demandas dos clientes sdo atendidas por
uma frota de veiculos iguais. A composicao e dimensionamento da frota de veicu-
los sdo problemas tipicos da logistica de transporte e € um trade-off entre adquirir
e manter uma frota ou subcontratar (alugar) de terceiros. Dimensionar corretamente
o tamanho da frota € uma decisao que envolve a escolha da quantidade e dos tipos
de veiculos a serem utilizados. Essas decisdes se baseiam em muitas varidveis como
os custos de manutencéao, os custos de transporte e, portanto, acabam limitando a
quantidade de recursos (veiculos) disponiveis para atender um conjunto de deman-
das (entregas) dos clientes (KOC et al., 2015).

O problema que representa este cenario € denominado de Problema de Ro-
teamento de Veiculos com Frota Heterogénea - Heterogeneous Vehicle Routing Pro-
blem (HVRP). Esse problema considera veiculos com diferentes capacidades e com
seus respectivos custos de utilizagdo (curso fixo e variavel). Assim, a capacidade do
veiculo selecionado para uma determinada rota deve ser respeitado como no[CVRPle
0s custos de sua utilizacao devem ser adicionados ao custo total da operagéo. (GEN-
DREAU et al., [1999)
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Segundo [Kog et al.| (2016), o [HVBPl em geral considera frota limitada ou ilimi-
tada de veiculos, com seus respectivos custo fixos e/ou variaveis. Os dois principais
modelos de HVRPIsao Fleet Size and Mix Vehicle Routing Problem (ESM), introduzido
por Golden et al. (1984), que trabalha com frota heterogénea ilimitada de veiculos, e
Heterogeneous Fixed Fleet Vehicle Routing Problem (HEVRP), introduzido por Taillard
(1999), no qual o tamanho da frota € pré-determinado (limitada).

As restricoes de janela de tempo, segundo o Vehicle Routing Problem with
Time Windows (VBPTW), consideram nao sé as distancias entre os clientes, mas
também o tempo de viagem entre eles. Cada cliente possui uma demanda de entrega,
uma janela de tempo, a qual contém o intervalo de tempo em que o cliente deve come-
car a ser atendido, e ainda um tempo de servigo que especifica 0 tempo necessario
para o cliente ser atendido. Essas restricoes tém a finalidade de evitar que as rotas
excedam as janelas de tempo de atendimento do cliente, o que tornaria a solucao inva-
lida (VIEIRA, 2013; HOMBERGER; GEHRING) 2005). Como exemplos de aplicacbes
de VRPTW, tem-se o delivery de mercados, a coleta de lixo industrial, os servigos
de patrulha de seguranca e as rotas de énibus escolares, onde € necessario ter um
periodo maximo para o inicio e/ou fim do atendimento (TOTH; VIGO, 2014).

Os problemas classicos de [VBPI negligenciam o impacto do peso transpor-
tado no custo total da rota, ou seja, considera esse impacto como uma constante.
Porém, em cenarios reais, este impacto € considerado como uma variavel importante
e que afeta diretamente o custo final, ja que transportar cargas mais pesadas por
longos trajetos pode representar um consumo de combustivel muito maior. A partir
disso, surgiram as definicbes de Problema de Roteamento de Veiculos com Custo de
Carga - Vehicle Routing Problem with Loading Cost (TANG; ZHANG; PAN,
2010) e Problema de Roteamento de Veiculos Ponderados - Weighted Vehicle Rou-
ting Problem (WVRP) (ZHANG; TANG; FUNG|, 2011), sendo que o segundo é uma
generalizagao do primeiro. Estes problemas consideram um coeficiente de custo para
a carga existente nos veiculos, 0 que expressa o impacto que elas exercem no custo
total da rota ao longo dos atendimentos dos servigos. Portanto, uma abordagem para
sua otimizacao seria descarregar/entregar primeiro as encomendas com maior peso
guando os outros fatores de otimizagao, tais como a distancia, sdo semelhantes.

Dessa forma, os problemas e WVRP] apresentam a nogéao de custo
nao constante de carga, uma vez que a carga presente nos veiculos ndo se mantém
constante ao longo da execugao das rotas (aumenta em casos de coleta e diminui
em casos de entrega). Assim, este modelo aplica certa penalidade em forma de custo
adicional caso o veiculo mantenha cargas pesadas por longas distancias, para repre-
sentar cenarios onde a distancia pela qual a carga é carregada afeta nos custos do
transporte.
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No que diz respeito aos estudos sobre os diferentes tipos de VBP, as vari-
acoes do tipo VRPTW| apresentam um volume de pesquisa significativo. Ja a classe
de problemas que contemplam frota heterogénea possui menor volume de pesquisa,
sendo a relacionada com frota limitada (HEVRP) menos explorada do que a com frota
ilimitada (ESM), dado que lidar com recursos limitados de frota torna a solugdo mais
desafiadora. Por fim, as categorias de WVRPl e possuem pouca abrangéncia
de pesquisa por ser uma vertente de [VRPI relativamente nova, sendo seus primei-
ros estudos datados do ano de 2010. Portanto, possuem volume menor de trabalhos,
especialmente em conjunto com outras restricdes e caracteristicas.

Embora existam trabalhos relevantes para o [VRPLC| e WVRP], como os de
Tang, Zhang e Pan| (2010), [Kuo e Wang (2012) e [Tang et al. (2013), os quais apre-
sentam outras caracteristicas relevantes para cenarios logisticos, tais como multiplos
depdsitos e demandas fracionadas, nao identificou-se um trabalho que abordasse o
custo de carga em uma frota heterogénea limitada e com janela de tempo para os cli-
entes. Além disso, as definicdes dos coeficientes de custo de carga sao definidos com
base em cenarios locais transporte, tais como a China em [Tang, Zhang e Pan| (2010),
o que dificulta a replicabilidade para outros cenarios de experimentagoes.

O VRP, independente de sua variagdo, € um problema combinatorial com-
plexo que pertence a classe NP-Dificil. Portanto, algoritmos exatos séo eficientes ape-
nas para cendrios com poucos nés (clientes), ou seja, com espaco de busca redu-
zido. A utilizacdo de heuristicas e meta-heuristicas, como Simulated Annealing (SA),
Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS)), Tabu Search (TS), Ant Colony Optimi-
zation (ACQ), Genetic Algorithm (GA) e Particle Swarm Optimization (PSQ) sdo mais
apropriadas para problemas de escalas maiores (problemas do mundo real), haja vista
gue esses métodos conseguem se aproximar da solucao 6tima em tempo computaci-
onal aceitavel (BRAEKERS; RAMAEKERS; Van Nieuwenhuyse, 2016). Dentre as op-
coes disponiveis, a meta-heuristica[ALNS|tem se mostrado uma abordagem eficiente
para a solucdo de problemas de roteamento, como apresentado em |[Ropke e Pisinger
(2006), |[Sacramento, Pisinger e Ropke| (2019), |Schmitt (2020), Gunawan et al.| (2020),
Mehdi, Abdelmoutalib e Imad (2021), Bayer (2021) e Wen et al.| (2022)

Diante das possiveis variagoes de [VBRP], este trabalho tem o intuito de abor-
dar o cenario de entregas de mercadorias em que as empresas possuem uma frota
pré-definida de diferentes tipos de veiculos, o que leva a um problema adicional que é
definir os melhores tipos de veiculos a serem utilizados na realizacdo das rotas e que
contemple a maior quantidade de entregas possivel. Esse tipo de problema, além de
envolver os custos fixos de utilizacdo dos veiculos, e os custos variaveis relacionados
a distancia percorrida, também contempla o consumo de combustivel associado ao
peso da carga transportada. Ou seja, transportar cargas pesadas por trajetos mais
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longos tém impacto relevante nos custos operacionais. Além disso, em geral, os clien-
tes precisam ser atendidos em horarios pré-determinados. Portanto, este cenario se
enquadra em um Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea Fixa,
Janela de Tempo e Custo de Carga - HEVRPTW-LC|

1.1 QUESTOES DE PESQUISA

Considerando a relevancia que a otimizagao do custo de carga tem em VRPk
com frota heterogénea limitada e com janela de atendimento ao cliente, este traba-
lho apresenta a seguinte pergunta de pesquisa: Como solucionar o HEVRPTW-LC|de
forma a conseguir um resultado competitivo perante a literatura, em tempo de proces-
samento aceitavel e aplicavel a grandes operacdes logisticas? Uma grande operacao
significa uma operagcdo com centenas de entregas a serem realizadas com uma frota
de dezenas de veiculos heterogéneos.

Até o momento, a literatura ndo apresenta trabalhos que combinem todas as
caracteristicas do cenario de transporte definido pelo problema [HEVRPTW-LCl Além
disso, os trabalhos que abordam o custo de carga ndao apresentam protocolos de ex-
perimentacao replicaveis, pois foram realizados utilizando datasets proprietarios e que
nao estao disponiveis publicamente.

1.2 OBJETIVO

Este trabalho tem como objetivo construir uma solugcdo baseada na meta-
heuristica para otimizagao do [HEVRPTW-LC| que seja capaz de minimizar os
custos relacionados ao uso da frota, selecionando de forma eficiente o conjunto de
veiculos mais adequado a solucao da otimizacao.

Diante da auséncia de trabalhos com experimentos replicaveis e comparaveis
a cerca do custo de carga (VRPLC), este trabalho propde uma experimentagdo em
duas etapas. A primeira realiza a redugao do problema, desconsiderando o custo de
carga (HEVBPTW), afim de validar o algoritmo frente a um resultado presente
na literatura. Em seguida, o custo de carga € incluido e um estudo amplo é realizado
para a definicdo dos coeficientes de custo de carga e demonstracao dos impactos do
uso deste custo.

1.2.1 Objetivos Especificos

Com base no objetivo geral apresentado, os seguintes objetivos especificos
séo definidos:
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» Definir e modelar matematicamente o Problema de Roteamento de Veiculos com
Frota Heterogénea Fixa, Janela de Tempo e Custo de Carga (HEVRPTW-LC);

» Adaptar a meta-heuristica de busca em vizinhanca (ALNS), e seu conjunto de
operadores, para solucionar o problema proposto.

» Utilizar um mecanismo robusto para a selecéo dos tipos de veiculos para cada
rota, de modo a evitar selecdes enviesadas, tais como ordenagdes ou prioriza-
cOes de veiculos.

+ Realizar experimentos e analises de desempenho do |ALNS| para o problema
reduzido HEVRPTWI (sem custo de carga), a fim de avaliar o desempenho da
solucao frente a resultados relevantes existentes na literatura atual.

+ Realizar experimentos e analises de desempenho do para o problema
HEVRPTW-LCI (com custo de carga), a fim de definir os coeficientes de custo de
carga mais adequados para o dataset de experimentacao utilizado.

* Avaliar os impactos do uso do custo de carga nos principais indicadores como
custo total, distancia percorrida e ocupacgao dos veiculos.

1.3 METODOLOGIA DE PESQUISA

Esta secéo apresenta a caracterizacao metodoldgica da pesquisa, assim como
o detalhamento do procedimento metodoldgico utilizado neste trabalho.

1.3.1 Caracterizacao Metodoldgica

De acordo com as classificacbes definida por Wazlawick| (2017), em relacao
a sua natureza, esta pesquisa € classificada como primaria, pois propde a producao
de um novo conhecimento por meio da definicdo e experimentacdo de um método
de solugdo para uma variacdo de [VRP] ainda nao abordado na literatura. Em relagédo
ao seu objetivo, esta pesquisa é considerada como explicativa, pois apresenta os da-
dos acerca dos experimentos e analisa 0 comportamento do algoritmo em diferentes
cenarios. Quanto ao procedimento técnico, esta pesquisa é classificada como experi-
mental, pois sao feitas manipulacdes de variaveis de entrada do problema e, por fim,
a medicdo e observacao dos resultados a fim de concluir algo sobre a hip6tese de
pesquisa definida, feita por meio de validacéo estatistica.

1.3.2 Procedimento Metodoldgico

O procedimento metodologico deste trabalho inicia com um levantamento bi-
bliografico sobre os problemas de roteamento de veiculos envolvidos na proposta:
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VRP com Frota Heterogénea Fixa, VRP com Janela de Tempo e VRP com Custo de
Carga, bem como sobre as abordagens meta-heuristicas e de busca local aplicadas
a essas categorias de problemas. Em seguida, é realizada a conceituacdo e mode-
lagem mateméatica do Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea
Fixa, Janela de Tempo e Custo de Carga (HEVRPTW-LC), o qual ndo possui definicao
formal na literatura.

A partir da conceituacao e formalizagdo matematica do problema proposto, €
definido o método de solucédo baseado na meta-heuristica ALNS, assim como do con-
junto com operadores utilizados. Nesta fase sdo detalhados os passos para a cons-
trucdo do método de solucéo proposto, bem como as adaptacdes para lidar com as
peculiaridades do problema, sobretudo no que se refere a selecdo de veiculos de
modo ndo enviesado por ordenacdes ou priorizacoes.

Na sequéncia, sdo conduzidos experimentos, os quais séo divididos em duas
etapas. A primeira busca avaliar o método proposto frente a um resultado existente
na literatura. Para isso, reduz-se o problema para uma versao presente na literatura,
a qual considera frota heterogénea limitada e janela de tempo (HEVBPTW) e descon-
sidera o custo de carga. Nesta etapa, sao realizadas comparacées com um trabalho
relevante presente na literatura e analises comportamentais acerca do algoritmo. Na
segunda etapa, o custo de carga é considerado (HEVRPTW-LC) e uma andlise acerca
dos impactos do uso deste custo € realizada por meio da comparagéo dos resultados
da primeira etapa (sem custo de carga) e da segunda etapa (com custo de carga).
Para conseguir fazer essa comparacao, foi necessario definir os valores dos coeficien-
tes de custo de carga mais adequados para o cenario de frota heterogénea presente
no dataset de experimentagéo utilizado. Isso traz como contribuigdo adicional a pos-
sibilidade de permitir a replicabilidade e comparagao dos experimentos com trabalhos
futuros.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

O restante deste trabalho esté estruturado da seguinte forma.

O Capitulo [2| apresenta as definicbes e revisdo dos conceitos que envolvem
este trabalho, tais como as variag6es de problemas de roteamento de veiculos e méto-
dos heuristicos e meta-heuristicos de solugao. Portanto, as caracteristicas e conceitos
referentes ao problema abordado e ao método de solucao escolhido serdo detalhados
com mais profundidade. Também, nesta sec¢éo, € apresentada a revisdo dos trabalhos
relacionados.

O Capitulo 3| apresenta a modelagem matematica do problema proposto e a
adaptacao da meta-heuristica|ALNS| e de seus operadores de destruicao e reconstru-
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cdo de solugdes. E apresentado o diagrama de fluxo que ilustra as etapas do método

de solucao proposto e, ainda, sdo detalhadas cada uma das etapas do método, in-
cluindo os seus algoritmos.

O Capitulo [4]detalha os resultados dos experimentos, incluindo a metodologia
de experimentacdo, bem como a analise quantitativa e qualitativa das duas etapas de
experimentacao do método de solucao proposto.

Por fim, o Capitulo 5| resume as conclusées do trabalho, retomando os objeti-
VOS propostos e os resultados obtidos, assim como detalha os trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

Este trabalho visa solucionar de maneira eficiente o problema de roteamento
de veiculos com frota heterogénea fixa, janela de tempo e custo de carga. Neste capi-
tulo séo apresentados os conceitos relevantes sobre esse tema. As definicbes sobre
Problemas de Roteamento de Veiculos (VBP), bem como as variagdes pertinentes,
respectivas formulacdes matematicas e aplicacbes sdao apresentadas. Na secao
é introduzido o conceito de [VRPIl e sua caracterizagdo. Na segao é apresentada
a versdo classica de [VBP| e sua modelagem matematica. Na sec¢éo é apresen-
tado o [VBP| com janela de tempo. Na secéo ¢ definido o problema de [VBPl com
frota heterogénea, bem como as caracteristicas especificas utilizadas neste trabalho.
Na secéo é definida a versao de [VRPl com custo de carga. Na segao sao
apresentados os métodos heuristicos e meta-heuristicos de solucdo para problemas
combinatérios, especialmente paraVRP] e na secdo € apresentada a revisdo dos
trabalhos relacionados.

2.1 PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS (VRP)

Um sistema de roteamento € um conjunto organizado de meios que tem como
objetivo o atendimento de demandas. Este sistema visa selecionar rotas que incluam
pontos de consumo (clientes), a partir de pontos de suprimentos (depdsitos). |Dantzig
e Ramser|(1959) foram os primeiros a introduzir o chamado Problema de Despacho de
Caminhdes ( Truck Despatching Problem), o qual tinha objetivo de descobrir como uma
frota de caminhdes poderia servir as demandas de 6leo de um determinado niumero
de estagdes de gas, a partir de uma ponto central, com a menor distancia percorrida.
Anos depois, [Clarke e Wright (1964) generalizaram o problema como um problema de
otimizacao combinatéria, o qual foi categorizado no dominio de problemas de logistica
e transporte. Este problema passou a ser chamado de Vehicle Routing Problem (VBP),
que tem por objetivo servir um conjunto de clientes geograficamente dispersos no
espaco em torno de um depésito central, usando uma frota de veiculos, de maneira a
minimizar a distancia total percorrida por esses veiculos.

O aumento no interesse da comunidade internacional de pesquisadores em
diferentes variacdes de nao se da apenas pela notoria dificuldade trazida pela
complexidade de problemas de otimizagdo combinatéria, mas também por sua rele-
vancia pratica no mundo real, dado que empresas de logistica enfrentam diversos pro-
blemas relacionados a roteirizacdo de suas demandas sujeita a restricdes e diversas
caracteristicas peculiares (TOTH; VIGO, [2014). As aplicagoes de VBP| podem ser das
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mais diversas formas: coleta e entrega de produtos, transporte de pessoas (executivo
ou compartilhado), servicos de atendimento programado ou até mesmo roteamento
de robés (WEI; ZHUQO, [2010).

O VRP pode ser apresentado como um grafo, como ilustrado na Figura[f] o
qual considera um conjunto de clientes, representados pelos vértices, € um conjunto
de trajetos, que correspondem as arestas. A solucao para este problema consiste em
selecionar rotas de custos minimos, nas quais seus respectivos veiculos partam de
um depdsito e visitem todos os clientes, de forma que cada cliente seja visitado uma
Unica vez por um Unico veiculo.

O ° * Og /O,__.————
e “‘?f/f>7<A

Figura 1 — Representacdo de Roteamento de Veiculos (VRP)
Fonte: Proprio Autor

As entradas provaveis para um [VBPI sdo: localizagao e capacidade do(s) de-
posito(s), localizagcdo e demanda(s) dos clientes, tamanho da frota de veiculos, tipos
de veiculos e suas capacidades, e custos dos deslocamentos entre os clientes. Dadas
essas informagdes, o objetivo mais comum deste problema é estabelecer um rotea-
mento com distancia minima. Contudo, existem outros objetivos que podem ser utiliza-
dos, de maneira a gerar modelos mais complexos e aproximados da realidade, como
0s objetivos de reduzir a quantidade de veiculos/rotas, 0 consumo de combustivel, a
emissao de poluentes, a duracdo das rotas, o tempo de espera, os custos de utilizacdo
dos veiculos, os custos por unidade de distancia, o custo de carga, dentre outros.

As diversas variagdes de [VRPI tém recebido atencao especial dos pesquisa-
dores, sobretudo aqueles modelos que combinam varias restricdes. Sdo exemplos
dessas variacbes os modelos que adicionam janelas de tempo de atendimento aos
clientes, utilizam tipos de veiculos distintos, multiplos depdsitos, demandas variadas
e atendimentos dinamicos (imprevisiveis). A lista a seguir contém algumas variacdes
de [VRP| segundo [Toth e Vigo| (2014) e uma breve descricdo para cada variacdo, de
acordo com as suas restricdes e caracteristicas.

» Capacitated VRP (CVRP): esta variacao adiciona restricoes de capacidade aos
veiculos homogéneos, nao permitindo que ela seja ultrapassada durante a cons-
trucdo da rota.
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» Heterogeneous VRP (HVRP): este problema considera frota limitada ou ilimi-
tada com diferentes tipos de veiculos (capacidade, custos fixos e custos varia-
veis).

* VRP with Time Window (VRPTW): neste problema, os clientes tém janelas de
tempo que determinam o intervalo de tempo em que devem ser atendidos, n&o
permitindo atrasos ao longo da rota.

* Periodic VRP (PVRP): para este tipo de problema € adicionado um horizonte
de planejamento em que todos os clientes possuem uma agenda de visitas que
especifica em quais dias deste horizonte eles devem ser visitados.

* Multi-Depot VRP (MDVRP): nesta variacdo, o modelo permite a existéncia de
mais de um depdsito, cada um com seu conjunto de veiculos.

» Green VRP (GVRP): este modelo incorpora restricoes relacionadas a problemas
ambientais, como poluicdo gerada, gasto de combustiveis, etc.

* Open VRP (OVRP): este modelo torna nao obrigatério o retorno do veiculo ao
depaosito.

* VRP with Pickup and Delivery (VRPPD): para este caso, cada cliente possui
um local de coleta de demanda e um respectivo local de entrega da mesma
demanda.

* VRP with Backhauls (VRPB): este modelo divide os clientes em dois grupos
(linehaul e backhaul). O primeiro séo clientes referentes a demandas de entrega
e 0 segundo correspondem aos clientes com demandas de coleta. As rotas sao
selecionadas de forma que os clientes do tipo backhaul séao visitados depois dos
clientes do tipo linehaul.

« Dynamic VRP (DVRP): neste problema, parte das coletas e entregas sao des-
conhecidas a priori, ou seja, antes de iniciar o deslocamento dos veiculos, e sdo
disponibilizadas ao longo do tempo (tempo real).

* VRP with Loading Cost (VRPLC): este modelo considera um coeficiente de
custo para o peso/volume da carga transportada entre os clientes para represen-
tar o impacto do peso no custo total. Também denomidado de Weighted Vehicle
Routing Problem (WVRP).

Dada a gama de diferentes variagdes de [VRP], torna-se relevante estabelecer
uma sistematizagdo por meio de uma taxonomia, de modo a determinar as especi-
ficacdes de problemas mais bem elaborados de roteamento de veiculos, chamados
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de problemas enriquecidos. A Tabela (1| divide a taxonomia em caracteristicas de ce-
narios e caracteristicas fisicas, detalhadas na sequéncia para melhor entendimento.
Este estudo taxonémico foi baseado em (Goldbarg, Goldbarg e Lunal (2015). A Tabela
apresenta as principais caracteristicas relacionadas a formulacao do VBP, sendo
que as destacadas em negrito sdo aquelas abordadas pelo presente trabalho. Abaixo
segue uma breve descricao de cada uma das caracteristicas apresentadas na Tabela

il

Caracteristicas de Cenario

Caracteristicas Fisicas

. Dados de entrada

a) Estatico

b) Dinamico

c) Deterministico
d)

)

e) Tempo Real

Estocastico

. Componentes das Decisbes de Ges-

téo

a) Roteamento

b) Estoque e Roteamento

d
e) Planejamento de motoristas

)
)
c) Localizagao e Roteamento
) Plano de producdao e distribuigdo
)

. NUmero de Depésitos

a) Um deposito
b) Mdltiplos depdsitos

. Tipo de Operacgao

a) Pickup &/ou Delivery
b) Backhauls
¢) Dial-a-ride

. Fracionamento de ltens

a) Fracionamento permitido
b) Fracionamento nao permitido

. Horizonte de Planejamento

a) Horizonte Unico
b) Mdltiplos Horizontes

. Uso Multiplos dos Veiculos

a) Unica viagem
b) Multiplas viagens

1. Veiculos

a) Frota Homogénea

b) Frota Heterogénea

c) Numero Limitado (Fixo)

d)

e) Restricoes de Capacidade

Numero llimitado

2. Restri¢cdes de Tempo

a) Restricoes no consumidor
b) Restricdes na vias de acesso
c) Restricoes no(s) deposito(s)
d) Tempo de servico

e) Laténcia - tempo de espera
f) Uma Unica janela de tempo
g) Mdltiplas janelas de tempo

3. Custos de Transporte

a) Dependentes da Distancia
b) Dependentes do Tempo

c) Dependentes do Veiculo
d) Dependentes da Carga

e) Dependentes da Operagéao
f) Dependentes dos Riscos

g) Dependentes da Laténcia

4. Restri¢cdes Especificas

Rotas Abertas
Restricbes de Acessibilidade
Visitas Simultaneas

a
b
c

)
)
)
d)

Balanceamento de Rotas
5. Funcéao Objetivo

a) Mono-objetivo
b) Multi-objetivo

Tabela 1 — Taxonomia para o Problema de Roteamento de Veiculo (VBP)
Fonte: Adaptado de (Goldbarg, Goldbarg e Luna| (2015)
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 Caracteristicas de Cenario: representam aspectos estratégicos e taticos de
transporte e determinam os principais componentes, como locais € numeros de
depdsitos e quantidade de visitas a cada cliente.

1.

Dados de entrada: dados estaticos sao conhecidos a priori e dados dina-
micos sao conhecidos ou disponibilizados com o passar do tempo. O as-
pecto estocastico esta relacionado a informacdes incertas e sdo descritas
por uma distribuicao aleatéria, enquanto o aspecto deterministico disponibi-
liza a informacéo de maneira precisa. A caracteristica de tempo real/online,
em geral, esta atrelada aos problemas dinamicos, pois, denota que as in-
formacdes dindmicas se tornam disponiveis em tempo real, enquanto as
operacdes de decisédo estao ocorrendo.

. Componentes das Decisoes de Gestao: problemas de roteamento dizem

respeito a atender os clientes (demandas). Eventualmente mais variaveis
de decisdo sdo consideradas como aspectos de producao, planejamento
dos motoristas ou tripulacéo, estoque, entre outros.

Numero de Depdsitos: os problemas e roteamento contém detalhes impor-
tantes sobre a quantidade e localizacao dos depédsitos. Assim, pode-se ter
variagdes onde sejam permitidos varios deposito de varios niveis e peculia-
ridades diferentes, como frota disponivel, capacidade de estoque e formas
de acesso.

Tipo de Operacao: diferentes tipos de operagdes sao realizadas para as
demandas especificas dos clientes. Quando os produtos sao carregados no
depdsito e entregues nos clientes ou/e coletados nos clientes e entregues
no depésito (Pickup &/ou Delivery). Ha casos especiais em que a ordem de
visita aos clientes é determinante (Backhals) ou em casos como Dial-a-ride,
quando néds de entrega sao distintos de nds de coleta.

Fracionamento de Itens: nos casos em que a entrega fracionada é per-
mitida, o cliente pode ter sua demanda atendida em partes, ou seja, cole-
ta/entrega de um numero determinado de produtos (ndo ha fracionamento
de um mesmo produto), o que pode implicar em mais visitas. Nos casos em
que isso nao é permitido, as demandas s&o atendidas na sua integralidade.

Horizonte de Planejamento (dia de trabalho): os problemas que impdem
mais de um horizonte, ou periodo de planejamento, dividem os seus atendi-
mentos em periodos, de forma que os dados de entrada estao disponiveis
no inicio de cada periodo programado. Em cada periodo de planejamento é
necessario decidir quais demandas serdo atendidas e quais serdo atrasa-
das para o préximo periodo.
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7. Uso Multiplos dos Veiculos: nesta classe, é permitido ou ndo que o mesmo

veiculo realize mais de uma viagem (multiplas viagens), ou seja, ao retornar
ao depdsito o veiculo pode ser usado para novos antendimentos.

» Caracteristicas Fisicas: referem-se a aspectos operacionais, como detalhes
sobre a frota de veiculos e modelo da janela de tempo.

1.

Veiculos: as variacbes de tipos de veiculos sdo impostas por diferentes
necessidades dos clientes, diferentes caracteristicas das vias, de preocu-
pacdes ambientais, entre outros. Problemas que consideram diferentes ti-
pos de veiculos sdo denominados de frotas heterogéneas. As restricdes
de capacidade de carga estdo geralmente associados a grande parte dos
problemas de roteamento, pois, introduz limites de carga, o que retrata a
realidade de forma fiel. Por fim, o nimero de veiculos disponiveis € um fator
importante para a solugdo do problema, ele pode ser divide em numeros
fixos ou ilimitados de veiculos.

. Restricoes de Tempo: as janelas de tempo sao restricoes que impéem um

limite de tempo para os clientes serem atendidos, também associados a um
tempo de servigo. Em geral, estas restricoes sao referentes aos clientes e
ao(s) depdsito(s). A laténcia é uma caracteristica de alguns tipos de proble-
mas de roteamento que permite que o veiculo chegue antes da janela de
tempo do cliente comecar, indicando um tempo de espera.

Custos de Transporte: os custos podem estar relacionados a diversas va-
ridveis de um problema, o que pode tornar mais complexa a tomada de
decisdo. Os custos podem estar atrelados a distancia, tempo de viagem,
tempo de espera, tipos de veiculos, peso transportado, operacdes nos cli-
entes, entre outros.

Restricoes Especificas: em problemas mais elaborados de [VRP, algumas
restricbes especificas séo adicionadas no intuito de tornar o problema mais
préximo a determinado caso real. A restricdo de rotas abertas, por exemplo,
permite que o veiculo ndo retorne ao depdsito. As visitas simultaneas per-
mitem que um cliente receba mais de uma entrega simultaneamente, o que
exige infraestrutura especial.

. Funcao Objetivo: a tomada de deciséo final € baseada sobretudo na fun-

¢cao objetivo, que determina um valor para uma determinada solugao do
problema. Em geral, as abordagens de roteamento de veiculos utilizam fun-
cbes mono-objetivo. Contudo, quando se deseja adicionar aspectos mais
complexos a tomada de decis&o, tais como: riscos ambientais, custos nas
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operagdes aos clientes, mao de obra dos motoristas e etc., sdo utilizadas
funcdes multi-objetivo.

De acordo com as variagdes levantadas, nas segdes 2.2 a [2.5] séo introdu-
zidos os modelos de abordados neste trabalho com maior profundidade, bem
como suas restricoes e particularidades. As versdes destacadas sdo VRP capacitado
(versao classica), VRP com frota heterogénea, VRP com janela de tempo, VRP com
custo de carga.

2.2 ROTEAMENTO DE VEICULOS CAPACITADO

O modelo classico de VRP é denominado de Problema de Roteamento de
Veiculos Capacitado (CVRP), o qual introduz limites de carregamentos, que sdo as
restricoes para [VBPI mais estudadas segundo a literatura. Neste modelo, os veiculos
que realizam o transporte das mercadorias para atender as demandas dos clientes
possuem uma quantidade maxima de carga transportada, que néo pode ser excedida
durante a rota. Os veiculos possuem a mesma capacidade de carregamento (frota
homogénea); os clientes, que possuem demandas previamente conhecidas, devem
ser visitados apenas uma vez e as rotas devem iniciar e terminar no depaésito. (TOTH;
VIGO, 2014)

O VRP pode ser representado como um problema de teoria dos grafos. Seja
G = (V, A) um grafo completo e ndo-direcionado, noqual V" = {0, 1,...,n} é o conjunto
de n+1vérticese A = {ap1, ap2, - - ., an—1,,} 0 cONjunto de arcos. Os vérticesi =1,...,n
correspondem aos clientes, os quais possuem demandas ndo negativas ¢;, e o vértice
i = 0 se refere ao deposito. Um custo ndo negativo c;; € associado a cada aresta a;; €
A, o qual representa o custo de viagem entre os vértices i e j, em geral, relacionado a
distancia d;; entre esses dois vértices. Se ¢;; = ¢;; paratodo i, j € V, entdo o problema
€ considerado simétrico; caso contrario, € chamado de assimétrico. (BURAK; VURAL;
REISMAN, 2009)

O problema de roteamento de veiculos capacitado consiste em encontrar um
conjunto de k circuitos, que correspondam a um roteamento de custo minimo definido
pela soma dos custos dos arcos de todos os circuitos, desde que:

» Cada circuito visite o vértice 0 (depésito);

« Cada vértice i € V' \ {0} seja visitado exatamente por um circuito; e

* A soma das demandas dos vértices visitados por um circuito ndo excedam a
capacidade C do veiculo utilizado.
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A formulagdo matematica do utiliza K'n? variaveis binarias, dadas por:

1, se o veiculo k trafega pelo trecho (i, j);
Tijk = , .
! 0, caso contrario.

parai,j € {0,1,...,n}, i # je k € {1,..., K}, sendo n 0 numero de clientes e K o
conjunto de veiculos.

A formulacdo matematica do é dada por:

n n K
Minimizar > > > ¢z (2.1a)
i=0 j=0 k=1
J#
K n
sujeito a > wop <K (2.1b)
k=1j=1
ijk:ijOk:L kzl,,K (21C)
Jj=1 Jj=1
K n
S>> mp=1, i=1,...,n (2.1d)
k=1 j=0
injk—Zl’jik:O, kzl,...,K, 1=1,...,n (219)
§=0 7=0
K
SN w < IS —0(S), VSCV\{0}, |S|>2 (2.11)
k=1 ieS jeS
j=1  j=0
J#
zijr €{0,1}, 4,7=0,1,....n, k=1,... K. (2.1h)

A Equacgéo[2.1a define a fungéo objetivo, a qual representa a soma dos custos
c;; referente as distancias dos caminhos feitos pelos K veiculos utilizados na solugéo.
A restricao garante que no maximo K veiculos sairdo do depdsito e a restricdo
assegura que todas as rotas tenham inicio e fim no depdsito. As restricoes
ef2.1e|garantem que os clientes sejam visitados exatamente uma vez, e que o veiculo
que chega em um cliente saia dele. A restricdo[2.1f evita que sejam formados subciclos
que ndo incluam o depbsito. Por fim, a restrigao [2.1g|garante que uma rota ndo exceda
a capacidade do veiculo e as restricdes limitam os valores que as variaveis z;;y,
podem receber (VIEIRA, 2013).

O € um problema combinatorial da classe NP-Dificil, ou seja, para um
espaco de busca complexo os algoritmos exatos ndo sdo capazes de encontrar a
solugao 6tima em tempo polinomial. A Figura [2|ilustra o grafo G direcionado que re-
presenta um roteamento de veiculos. O grafo é composto por 12 vértices, sendo que
o vertice 0 representa o depdsito e os vértices de 1 a 11 indicam os clientes. Cada
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vértice referente a um cliente possui uma demanda nao negativa ¢;. Cada aresta, que
representa o trecho entre os vértices, contém um custo c¢;; referente a distancia deste
trecho. Na Figura 2| os clientes sdo atendidos a partir de trés circuitos (C1, C2 e C3)
que partem do depdsito.

/6\

\_ﬁ\/

VAN
™.

Figura 2 — Configuracao do Roteamento de Veiculos Capacitado (CVRP)
Fonte: Proprio Autor
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De modo a atender todas as demandas dos clientes e, a0 mesmo tempo,
respeitar as restricbes de capacidade dos veiculos, conforme restricdo presente no
[CVRP, os circuitos apresentados na Figura [2/ (C1, C2 e C3) ndo podem conter nds
(clientes) que excedam os limites do veiculo, considerando as cargas ja alocadas no
mesmo.

2.3 JANELA DE TEMPO

O Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (VERPTW) é
uma extensao do problema capacitado (CVRP), apresentada por Solomon| (1987), ao
qual se associa a cada cliente um intervalo de tempo dentro do qual o cliente deve
comecar a ser atendido por algum veiculo. Esse intervalo de tempo é denominado de
Janela de tempo. As janelas de tempo podem ser do tipo hard ou soft. Em uma janela
de tempo do tipo hard, se um veiculo chegar antes do inicio de janela de tempo de um
cliente, ele deve esperar até que o cliente possa ser atendido. Em geral, este tempo
de espera ndo gera custos adicionais. Ja o tipo soft permite que a janela de tempo
seja violada a um custo adicional (penalidade). Exemplos comuns de problemas que
lidam com janela de tempo sao transporte escolar e distribuicdo de produtos de forma
agendada. Este problema também é da classe NP-hard, pela adigéo de restricdes ao
modelo [CVRP], que pertence a esta mesma classe (TOTH; VIGO, [2014).

O problema pode ser representado como um grafo G = (V, A), como no|CVRP,
sendo que A é o conjunto de arcos e V' € o conjunto de n vértices, dos quais o vértice 0
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€ o depdsito e os demais sao os clientes. O conjunto de clientes devem ser atendidos
por uma frota K de veiculos homogéneos de capacidade C, que partem do depdsito
e retornam até ele ao final de rota. A cada cliente i é associado uma demanda ¢;, um
tempo de servigo s; e um intervalo da janela de tempo [e;, [;] (periodo para o inicio do
atendimento).

O deposito também possui uma janela de tempo [eg, ly], em que e, representa
0 momento em que os veiculos podem comecar as entregas ou coletas e [, indica o
limite de tempo em que todos os veiculos devem estar de volta ao depdsito. A cada
arco (i, j) esta associado um custo ¢;; que representa a distancia d,; entre os vértices
i e j ou o tempo necessario para trafegar entre eles, representado por t;;. Nesse
modelo, para simplificar, € adotado que (¢;; = d;; = t;;), 0 que indica que a velocidade
dos veiculos é constante. Além disso, sdo permitidas esperas nos clientes, caso o
veiculo chegue antes do inicio da janela de tempo especificada. A Figura[3| apresenta
as caracteristicas desse problema.

D S (2
/ AW

5
N = \ / = o
— >

8 D |[e—————————(4

Figura 3 — Configuracao do Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (VRPTW)
Fonte: Proprio Autor

O objetivo do problema é minimizar os custos de distribui¢cdo, ou seja, o ro-
teamento com menor distancia total percorrida, de forma a respeitar as restricdes de
janela de tempo e capacidade dos veiculos. Da mesma maneira que no [CVRP] no
VBRPTWIsé&o utilizadas Kn? variaveis binarias (z;;;) para indicar a presenga ou néo de
um veiculo k£ no arco (i, j). Para representar o instante em que o cliente ¢ é atendido,
sao utilizadas n variaveis reais, indicadas por b; (TOTH; VIGO, 2014).
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A formulagdo matematica do VRPTWI é dada por:

n n K
Minimizar > > > cijmie (2.2a)
1=0 7=0 k=1
J#i
sujeitoa  Restrigdes (2.1bja[2.1h) do CVRP (2.2b)
K n
szwk(bz—F(‘Sl—f—t”) Sbj j: 1,,n (22C)
=g

A fungéo objetivo e as restrigdes a sao remanescentes do pro-
blema A restrigdo relaciona os instantes de inicio do atendimento dos

clientes visitados consecutivamente por um mesmo veiculo. Esta restricdo impede
que haja atraso ao servir o cliente j, saindo do cliente :. A folga gerada nesta res-
tricdo é considerada como um tempo de espera de veiculo no cliente, até que sua
janela de tempo comece e 0 mesmo possa ser atendido. A restricdo [2.2d garante que
o atendimento a um cliente i seja iniciado dentro da sua janela de tempo (BRAYSY;
GENDREAU, [2005).

2.4 FROTA HETEROGENEA

A frota de veiculos em uma empresa de transporte usualmente € heterogénea,
dado que ao longo do tempo veiculos diferentes sdo incorporados a ela. Ter veiculos
de capacidades e caracteristicas distintas resulta em uma melhor adaptacao as vari-
acdes de demandas dos clientes a serem servidos e permite atendimentos com um
custo mais eficiente (TARANTILIS; KIRANOUDIS; VASSILIADIS, 2004).

O dimensionamento ou composicao da frota é problema comum na industria e
€ um trade-off entre adquirir/manter uma frota de veiculos e subcontratar o transporte,
0 que se torna uma decisdo importante para as empresas. O dimensionamento da
frota envolve a escolha das quantidades e dos tipos de veiculos a serem usados, de-
cisdo esta frequentemente embasada pela capacidade deles. Porém, outras variaveis
podem afetar essa decisdo, como taxas, custos de transporte, dimensdo da demanda
esperada e, em ultima instancia, o prdprio roteiro/percurso programado para 0s veicu-
los (KOC et al., [2016).

O Problema de Roteamento de Veiculos com frota heterogénea (HVRP) con-
sidera tipos de veiculos distintos, com diferentes capacidades e custos. Este pro-
blema pode ser considerado uma generalizacdo do e, portanto, é da classe
NP-Dificil. O HVRBP! pode ser modelado como um grafo em que sdo dados n clien-
tes e suas demandas ¢;, e uma frota de veiculos compostas por |P| diferentes ti-
pos de veiculos. A frota K é dividida em conjuntos de veiculos homogéneos, sendo
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K = K'UK?U---U KI"I, Cada tipo de veiculo p = 1,...,|P| tem uma capacidade
C?, pode ter um custo fixo de utilizagdo f?, um custo variavel r? (em geral por unidade
de distancia) e pode ou néo ter um limite de quantidade de veiculos. A cada aresta
(4,7) € A esta associado um custo c¢}; = d;; x r?, em que d;; € a distancia do tra-
jeto (i, j) (TOTH; VIGO, [2014). A Figura [4] representa um roteamento utilizando essas
caracteristicas.
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Figura 4 — Configuracdo do Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea (HVRP)
Fonte: Proprio Autor

Os diferentes modelos de HVRP| sdo determinados por caracteristicas relaci-
onadas ao limite da frota e a existéncia ou ndo de custos adicionais. Assim, as carac-
teristicas a seguir variam de acordo com a especificidade de cada problema:

+ A frota de veiculos pode ser limitada, ou seja, no maximo |K?| veiculos do tipo
p devem ser usados, ou ilimitada de forma que |K?| > n para todo p;

» O custo fixo f?, referente cada veiculo ao ser utilizado para executar uma rota,
pode ser considerado ou ignorado; e

* O custo varidvel, atrelado a cada arco (cf;), pode ter valores diferentes para
cada tipo de veiculo (dependente do veiculo) ou valores iguais para todos os
tipos de veiculos (independente do veiculo), para todo p.

A formulagdo matematica do [HVRP| é dada por:

n n K n K
Minimizar =~ > > @pd, + 7Y > ojn (2.3a)
=0 ];0 k=1 j=1k=1
Ve

sujeitoa  Restrigdes (2.7bja[2.7h) do CVRP (2.3b)
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O modelo matematico do [HVRP| é baseado no modelo do [CVRP, onde o ob-
jetivo continua sendo minimizar os custos totais de distribuicdo. Porém, nesse caso
estes custos sao relacionados ao custo variavel por distancia e custo fixo de utilizacéo
de cada veiculo, considerando os diferentes tipos. As restricdes do problema sao as
mesmas do problema [CVRPL Se a frota de veiculos for limitada este limite deve ser
devidamente respeitado.

Segundo Koc et al.| (2016), em geral, os problemas de [HVRP] consideram uma
frota limitada ou ilimitada de veiculos distintos, em que cada tipo de veiculo tem um
custo fixo ao ser utilizado para atender um conjunto de demandas conhecidas. Dois
modelos principais de [VRPSs heterogéneos séo introduzidos:

* FSM (Fleet Size And Mix): introduzido por|Golden et al.|(1984), utiliza uma frota
heterogénea ilimitada. Esse tipo tem o intuito de definir qual a melhor configu-
racdo de frota e os melhores roteiros para o atendimento de uma operacéo. E
aplicada em situagcées em que se deseja definir a melhor composicao da frota
antes de adquirir/alugar os veiculos.

* HF (Heterogenous Fixed Fleet): definido por Taillard (1999), utiliza uma frota
conhecida previamente (limitada). Portanto, ele busca definir as melhores rotas
considerando recursos limitados (frota predeterminada). E aplicada em situacées
mais comuns do dia a dia das empresas de transporte, que ja possuem a frota
de veiculos e desejam a definicdo dos roteiros de menor custo possivel.

Dado que o ndo possui limite de frota, é possivel inferir que solugdes
gue atendam todos os clientes sdo encontradas com facilidade. Além disso, métodos
de solugcao menos complexos sao capazes de definir os melhores veiculos para cada
rota, de maneira que ao definir uma rota, o tipo de veiculo que melhor se encaixa (best-
fit/cheapest) em termos de capacidade e custos ao atender os respectivos clientes
pode ser escolhida sem a necessidade de verificar se ha ou n&o veiculos disponiveis
do tipo selecionado (TAILLARD, 1999).

Ja para o problema HEVRP| o desafio é lidar com recursos limitados para o
atendimento de um conjunto de demandas. Dessa maneira, dado que o atendimento
de todos os clientes ndo é garantido, a solucao nao é trivial. Métodos de solucéo que
utilizam critérios de prioridades ao definir as rotas, como, por exemplo, iniciar a criagao
de rotas do maior para o menor veiculo ou inserir a maior demanda no veiculo com
maior espago vazio, podem levar a resultados sub-étimos e ainda solugées que nao
atendam todos os clientes. Dessa forma, é um desafio definir um método de solucao
para o HEVRP que escolha o veiculo mais adequado para cada rota e que consiga
atender o maior numero de demandas a um custo minimo (TAILLARD), [1999).
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Outras variagoes de HVRP podem existir segundo dois critérios: 1) objetivo e
2) presenca ou auséncia de restricbes de janela de tempo. A seguir, sdo apresenta-
das estas variagoes, segundo |[Kog et al.| (2016). O objetivo de ambos e[HEVRP]é
minimizar o custo total que, além da distancia, pode incluir custo fixo (F) de utilizacao
dos veiculos e custo variavel (V) por unidade de distancia percorrida. Com isso, as va-
riagdes com relagdo a objetivos sdo: 1) [ESM com custo fixo e custo variavel ESM(F,V);
2) com apenas custo fixo [ESM(F); 3) com apenas custo variavel [ESM(V);
4) [HEVRPI com custo fixo e custo variavel HEVRPIF,V); 5) HEVRPl apenas com custo
variavel HEVBP|V); e 6) HEVRBP apenas com custo fixo [HEVRP(F) (KOC et al., 2016).
Em geral, problemas do mundo real sao expressos pelo problema HF(F,V), com frota
definida e ambos os custos envolvidos.

O custo variavel €, em geral, expresso por um custo por unidade de distancia
(custo por quildémetro rodado, por exemplo) em ambos os casos e HEVRPl No
caso do custo fixo, € importante observar que a aplicacdo deste custo no (frota
ilimitada) pode representar custo de compra do veiculo, por exemplo. J4 no HEVRP|
(frota limitada) o custo fixo pode representar o custo de aluguel, amortizacdo ou até
um custo de setup do veiculo antes de realizar a rota, ja que o custo de compra nao
seria aplicado pois a frota ja € pré-definida.

Duas extensdes das variagdes [FSM e HEVRP| surgem quando restricdes de
janelas de tempo s&o utilizadas pelos clientes. Estas sdo denominadas de FSMTW e
HFTW, respectivamente. Com isso, duas medidas podem ser usadas para computar
o custo total a ser minimizado: 1) medida baseada no tempo em rota (T), a qual é a
soma dos custos fixos dos veiculos com a durag¢do das rotas, excluindo o tempo de
servico; e 2) medida baseada na distancia percorrida pelas rotas (D), que consiste na
soma dos custos fixos de utilizacdo dos veiculos com a distancia total das rotas (caso
padréo do VRPTWI de [Solomon| (1987), como apresentado na seg¢éo [2.3). Este dltimo
pode ainda ser incrementado com o custo variavel por unidade de distancia (KOC et
al., 2016).

Com isso, surgiram outras variagdes para e [HEVRP) relacionadas a ja-
nela de tempo e medida base do custo: 1) FSMTW com objetivo T, denominada de
FSMTW(T); 2) FSMTW com objetivo D, denominado de FSMTW(D); 3) HFTW com
objetivo T, denominado HFTW(T); e 4) HFTW com objetio D, deniminado de HFTW(D).
O presente trabalho propde utilizar a versao HFTW(D) em que a frota é limitada, os
clientes tém janela de tempo e a distancia é a medida base de custo.
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2.5 CUSTO DE CARGA

O custo do carregamento é uma parte importante no consumo de combustivel
ao longo das rotas e esse consumo muda ao longo das rotas devido a mudanga da
carga (TANG et al., 2013). Em casos de delivery, por exemplo, a rota inicial no depésito
com o total de entregas a serem feitas e a medida que os atendimentos sao realizados
a carga dentro dos veiculos diminui e, consequentemente, o consumo de combustivel
diminui. Assim, como a carga dentro dos veiculos ndo é constante, o impacto dela no
consumo de combustivel (custo da rota) também nao é constante.

Na pratica, ao transportar produtos especiais como materiais perigosos, ali-
mentos pereciveis, animais, entre outros, podem ser cobrados custos extras por esse
transporte. Esta parte do custo em geral esta relacionada com o peso da carga trans-
portada e pode representar até 50% do custo total (TANG; ZHANG; PAN, 2010).

2.5.1 VRP with Loading Cost

O problema classico de roteamento de veiculos (CVRP) possui uma limitagao
quanto a assimilacdo dos custos de carga, pois considera a carga e o impacto dela
no custo total como uma constante, ou seja, considera que o peso transportado ndo
muda ao longo da rota, 0 que ndo acontece em operagdes reais de transporte. Ao
negligenciar o impacto da carga os resultados da otimizagdo acabam sendo piores do
que o esperado quando estes resultados sdo postos em pratica no mundo real, ja que
0 peso transportado varia conforme os clientes sao atendidos.

A primeira formalizacdo de um problema de[VBRP|que considera custo de carga
foi o[VRPLCI (Vehicle Routing Problem with Loading Cost), feito por[Tang, Zhang e Pan
(2010). Nele, um coeficiente de custo de carga foi introduzido, fazendo com que o ob-
jetivo seja minimizar os custos totais, compostos por: 1) custo variavel, que é a com-
binacao do custo por distancia percorrida e o custo por unidade de peso por unidade
de distancia e 2) custo fixo de utilizacdo dos veiculos. O custo variavel por distancia
e o custo fixo de utilizacao dos veiculos sdo os mesmos utilizados no [VBP| com frota
heterogénea apresentados na Secéo [2.4] Nesse modelo, a carga é considerada uma
variavel de fluxo, em que a cada trecho entre clientes possui um valor distinto, ja o
peso transportado muda ao longo da rota ao passo que os clientes sdo atendidos
(TANG; ZHANG; PAN, 2010).

Ao considerar a carga como variavel, este modelo se torna mais eficiente que
o [VRPl padréo, pois apresenta maior economia de custo, ja qgue o modelo pode esco-
lher atender demandas maiores no inicio da rota para evitar realizar um roteiro muito
distante carregando um volume/peso muito grande, 0 que causaria maior consumo de
combustivel (TANG et al., [2014).
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Para exemplificar, a Figura [5| demonstra o comportamento esperado para o
problema com a representacao da carga variavel. Supondo um depdésito D e trés cli-
entes cujas demandas devem ser entregues (delivery): cliente 1 com demanda ¢ = 10,
cliente 2 com demanda ¢ = 20 e cliente 3 com demanda ¢ = 15 igualmente distantes
dentre si e entre o depdsito (distancia igual a 10).

d=10 d =20 d =30 d =40

D 1 2 3 D
y =45 y =35 y=I15 y =0
q =10
d=10 d =20 d =30 d =40
1 D= U= By 2, 1P
10 10 S1A=I0 o d=20 o d=30 oo d=40 [
10 y=45 y=25 y=I5 y=0
D 2 )q=20 d=10 d=20 d=30 d =40
10 D 2 3 1 D Melhor
\ / y =45 y=25 y=10 y=0
10 10 d=10 d =20 d =30 d =40
D 3 ) — 2 — 1 D
3 y =45 y =30 y=10 y=0
_ d=10 d =20 d =30 d =40
g=15 D 3 1 2 D
y =45 y =30 y =20 y =0

d = distancia acumulada y = peso carregado por trecho
Figura 5 — Exemplo do Roteamento de Veiculos com Custo de Carga (VRPLC)
Fonte: Proprio Autor

A Figura |5 apresenta possiveis solu¢des para o problema, destacando a dis-
tancia acumulada d e o peso y referente a carga contida no veiculo entre os clientes
atendidos. Para o problema classico em que o impacto do custo de carga é
negligenciado, a informacdo de peso acumulado y ndo é considerada e do ponto de
vista de distancia ndo ha solucao melhor nesse cenario, pois a distancia acumulada
€ sempre a mesma em todas as possiveis solugdes (d = 40 ao final da rota). Porém,
na pratica, em cenarios reais a carga € variavel e transportar pesos maiores por tra-
jetos mais longos implica em um custo total maior. Assim, para o a solugdo
D —2—3—1— D éconsiderada a mais adequada, pois o veiculo sai do depdsito
com carga y = 45 e, na sequéncia, visita o cliente 2, e passa a trafegar com y = 25 até
o cliente 3, que apds o atendimento passa a transportar apenas y = 10 até o cliente
1. Assim, nessa solucdo o impacto da carga € menor uma vez que percorre menores
distancias com grande quantidade/peso de demandas no veiculo.

Apesar de considerar a possibilidade de atender prioritariamente as deman-
das maiores, esta decisao nao é trivial e ndo pode-se afirmar que atender estas de-
mandas primeiro lavera aos menores custos, pois 0s custos por distancia percorrida
e possiveis custos fixos de utilizacdo dos veiculos ndo devem ser descartados no
modelo. Assim, esta decisdo se torna um trade-off em relagdo aos custos de carga,
distancia percorrida e custos da frota (TANG et al., 2014).
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Este problema, como uma extensao do[VRP], é considerado um problema com-
binatorial NP-Dificil e pode ser definido como um grafo G = (V, A), em que A é o con-
junto de arcos e V' o0 conjunto de n vértices, dos quais o vértice 0 é o depdsito e 0s
demais sao os clientes. Cada cliente possui uma demanda nao negativa ¢;. O conjunto
de clientes devem ser atendidos por uma frota de K veiculos de capacidade homo-
génea (@, que partem do depdsito e retornam até ele ao final de rota. Uma distancia
d;; representa a distancia entre os vértices ¢ e j. Uma variavel binaria xz;;;, indica se o
veiculo k trafegou entre os clientes i e j. Uma variavel de fluxo y;;, representa quanto
de carga/peso o veiculo k esta carregando entre os clientes i e j. Na fungéo objetivo
do problema sao levados em conta trés coeficientes de custo:

+ C; = custo fixo por utilizagéo de cada veiculo;
» (y = custo variavel por unidade de distancia; e

» (C,, = custo por unidade de peso carregado por unidade de distancia percorrida.

O VRPLCltem por objetivo minimizar a funcdo considerando os custos relaci-
onados a distancia, peso transportado e frota utilizada, seguindo a formulagédo mate-
matica a seguir:

n o n K n K
Minimizar — >" 3 " dy; > @ (Ca+ Cwyige) + Cr Y. 2o (2.4a)
=0 5=0 k=1 j=1k=1
J#i
sujeitoa  Restrigdes (2.7bja[2.Th) do CVRP (2.4b)
K n
DD ik Yiie — Tije Yigr) = ¢ i=1,...,n (2.4c)
k=1 j=0
i

Segundo o modelo matematico, o objetivo do problema é minimizar
a funcao de custo composta pelos custos variaveis por distancia percorrida e custo
de carga transportada por unidade de peso por unidade de distancia, somados aos
custos fixos de utilizagdo dos veiculos. O modelo esta sujeito as mesmas restricées
do - [2.1h). Além disso, restrigdes relacionadas a varidvel de fluxo de
carga y;;x também sdo impostas. A restricdo impbe a relacédo entre a demanda
do cliente i e a carga transportada entre as arestas que ligam este cliente, ou seja, a
diferenca entre o fluxo de demanda que chega e sai do cliente i deve ser exatamente a
demanda ¢;. A restricao representa a limitacdo da variavel y;;x, a qual deve estar
entre 0 e a capacidade @ maxima do veiculo.
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2.5.2 Weighted VRP

Uma generalizacao do [VRPLCIfoi introduzida por Tang et al.| (2013), chamada
de WVRP| (Weighted Vehicle Routing Problem), a qual também considera o peso car-
regado como uma parte variavel da funcao de custo. O termo “weight” € um termo
geral que pode ser estendido para representar quantidade ou volume de objetos (car-
ga/bens/passageiros) para serem entregues ou dar importancia/prioridade a determi-
nados clientes.

O modelo matematico é semelhante ao[VRPLCl em termos de variaveis e res-
tricoes. Porém, o WVRPI ndo leva em consideragdo custos fixos e variaveis extras
relacionadas aos veiculos, apenas a variavel de fluxo de carga y;;, de forma genera-
lizada para representar a quantidade ou peso transportado entre dois clientes. Além
disso, a funcao objetivo € generalizada para um fungdo mais simplificada em compa-
racdo com o Com essa generalizagao, a representacdao do custo de carga
pode levar a otimizagdo de outros objetivos secundérios, como por exemplo priorizar
entregas maiores para obter mais espaco para coletar produtos (TANG et al., [2013).

O modelo matematico para o é definido da seguinte forma:

n n K
i=0 j=0 k=1
J#i
sujeito a Restricbes do VRPLC (2.5b)

Segundo a modelagem matematica doWVRP] as restricdes impostas sdo as mesmas
do problema [VRPLC e a diferenga esta na funcédo objetivo mais genérica, que
leva em consideragédo a distancia percorrida multiplicada pela quantidade de carga
transportada em cada trecho entre clientes utilizado nas rotas.

Ao comparar os modelos de e WVRP| entende-se que o segundo é
uma generaliza¢ao do primeiro, embora ambos sejam definidos para atingir o mesmo
proposito: representar o impacto da carga no custo total por meio de uma variavel
de fluxo de carga no modelo. Ambos os modelos sédo validos para este propdsito e a
escolha de qual modelo aplicar se da a cada caso especifico. Se o objetivo é apenas
representar a carga como variavel ou dar prioridade para certos clientes, 0 modelo
WVRPI pode ser o mais efetivo e simples para este propésito. Porém, se o objetivo
€ considerar custos extras relacionados a frota de veiculos (custo fixo e variavel) e
um coeficiente para controlar de forma mais direta o impacto da carga no custo total, o
modelo mais adequada pode ser o[VRPLCl Desse modo, devido a semelhanga com os
custos envolvidos no [HVRP] (custo fixo e variavel) e por ser a versdo mais especifica
e direta para tratar do custo de carga, o sera a versao utilizada neste trabalho.
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2.6 METODOS DE SOLUCAO

A evolucao dos algoritmos e o aumento das capacidades computacionais per-
mitiu o surgimento de diversos métodos para tratar problemas de otimizacdo com-
binatéria. O VBPl é um problema de otimizagdo combinatéria e, portanto, pode ser
resolvido de forma exata utilizando Programacao Linear Inteira (PLI). Métodos exa-
tos de solucdo sdo aqueles que por meio da modelagem matematica do problema
encontram a solugéo étima. Porém, para os problemas denominados NP-Dificeis, os
quais representam grande parte dos problemas de PLI, a utilizacdo de métodos exatos
sao inviaveis para instancias grandes devido a explosdao combinatéria que acompanha
estes métodos de solucdo (SAVELSBERGH, 1990).

Alguns exemplos de métodos exatos utilizados na solugdo de problemas de
PLI sdo: Lagrangean Relaxation, Column Generation, Branch-and-cut, Branch-anad-
bound, entre outros. Os métodos exatos ndo fazem parte do escopo deste trabalho
dadas as suas limitagdes na otimizacao de problemas NP-Dificeis, portanto, nao serao
abordados com detalhes.

Em virtude das limitac6es dos métodos exatos para solucionar instancias con-
sideradas grandes para problemas combinatérios, outras técnicas de solugao recebe-
ram mais atengdo da comunidade cientifica nas ultimas décadas, tais como os mé-
todos de solugao aproximada ou sub-6tima, chamados de heuristicas. As heuristicas
sdo métodos que denotam uma regra geral para a solugdo de um problema sem a
aplicacédo de procedimentos exaustivos. Em outras palavras, sdo métodos de aproxi-
magao que buscam obter solugdes de boa qualidade em tempo computacional viavel
sem necessidade de explorar toda e qualquer solugcéo do espaco de busca antes de
chegar a solucao final, e sem a necessidade de ter prova matematica de sua conver-
géncia (BANDARU; DEB, 2016).

Dado que as heuristicas ndo garantem que a solug¢édo 6tima para o problema
seja encontrada, o propdsito desses métodos € viabilizar a solugcéo de problemas com-
binatérios para cenarios inviaveis de solucionar por meio de métodos exatos. Dentre
as diversas classes de heuristicas existentes estdo as heuristicas de construgéo/in-
sergdo, destruicao/remocao, refinamento e ainda as meta-heuristicas (populacionais
ou de solucao unica), as quais serdo apresentadas nas secdes subsequentes.

2.6.1 Heuristicas de Construcao/lnsercao

Para os problemas de [VRP, heuristicas de construcdo, também chamadas
de heuristicas de insercao, sdo métodos caracterizados por realizar a criacdo de uma
nova solugdo (inicialmente vazia) ou até mesmo inserir requisi¢des (clientes) novos em
uma solugéo ja existente. Essa heuristica tem o objetivo de incrementar uma solugéo
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considerando a adigao de novos clientes por meio de critérios de insergao, em geral,

relacionados aos custos da solucéo e restricdes impostas pelo problema. A Figura[g|
demonstra o comportamento geral de heuristicas de insercao.

insergéo

Figura 6 — Operador de insercao
Fonte: Proprio Autor

Comumente, estas heuristicas operam de maneira gulosa, inserindo sucessi-
vamente clientes a cada iteracdo do processo, usando como critério 0 menor acrés-
cimo de custo a solugdo. Embora as heuristicas construtivas sejam capazes de criar
novas solucdes, ou parte delas, de maneira eficiente e com baixo custo computacional,
nao garantem que a melhor solucéo global para o problema seja encontrada. Portanto,
sdo considerados mecanismos importantes para a viabilizagdo das soluc¢des, porém
carecem de robustez para encontrar o 6timo global.

Dentre as heuristicas construtivas existentes para a solugdo do podem
ser destacadas as seguintes, segundo |Rapke| (2006), [Tavares, Lopes e Limal (2009),
Avdoshin e Beresneva (2019) e Laporte, Ropke e Vidal (2014):

* Nearest Neighborhood Heuristic (NN): este método consiste em inserir a cada
passo um novo cliente na solucdo na posicdo adjacente ao ultimo cliente inse-
rido, partindo de uma solugédo vazia. Uma rota é iniciada com o cliente mais
proximo do depdésito de partida e o proximo cliente a ser inserido € 0 mais pro-
ximo do ultimo cliente ja inserido na rota. Os clientes sdo inseridos até que al-
guma restricdo seja quebrada e uma nova rota seja iniciada. O processo termina
guando todos os clientes foram alocados na solucao (rotas). Em geral, o critério
de escolha do préximo a ser inserido € baseado na distancia. Porém, variagdes
desse método também podem utilizar outros critérios, tais como, duracao, tempo
de espera, lotacao do veiculo ou até mesmo a combinacao entre eles. Este mé-
todo facilmente é prejudicado por minimos locais devido a sua limitacao de gerar
possiveis solugdes apenas analisando o custo da proxima insercéo, sem analisar
o custo da rota como um todo.

» Savings Based Heuristic (SB): este algoritmo usa estratégia de merge de rotas
como método de construcdo. Inicialmente, é gerada uma rota para cada cliente
e posteriormente acontecem sucessivos merges (juncdes) entre rotas, duas a
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duas. Uma juncao é quando o final de uma rota é conectado com o inicio de
outra. As rotas escolhidas para a jun¢do sdao aquelas que quando combinadas
mantém a solucéo factivel e geram maior economia de custo total. Este método
tem maior potencial de encontrar melhores solugées que o NN, dado que nao
executa a criagao de uma rota de cada vez, e sim avalia possibilidade de jungao
de rotas quaisquer.

Greedy Insertion Heuristic (Gl): neste método clientes ainda nao alocados po-
dem ser inseridos em qualquer posicao factivel, desde que gerem o0 menor acrés-
cimo de custo possivel (avaliacdo gulosa). Dado um conjunto de clientes nao in-
seridos, sdo avaliadas as rotas e melhores posicoes factiveis para inseri-los. O
préximo cliente inserido é aquele cuja inser¢cao gera menor aumento no custo.
Apos a insercdo do melhor cliente, os clientes ainda ndo alocados séo reavalia-
dos. O processo se repete até que todos os clientes sejam inseridos. Dado que
ha a avaliacao de todas as possiveis inser¢des de todos os clientes nao alocados
a cada passo, este método € considerado mais eficiente em comparagédo com o
NN e o SB. Porém, ha de se considerar o fato de que verificar todas as possi-
bilidades de insercéao de clientes gera um custo computacional consideravel em
comparacao com métodos mais simples.

Regret-k: esta heuristica é semi-gulosa, pois utiliza critérios de arrependimento
na tomada de decisdo. E levado em consideracdo o impacto futuro da modifi-
cacao da solucao ao avaliar a insercao de um determinado cliente. De maneira
geral, opera de maneira semelhante ao GI com modificacdes apenas no critério
de decisdo de qual cliente sera inserido no passo atual. A inser¢gdo de menor
custo € comparada com as k alternativas de menores custo para a geragao do
valor de arrependimento. A insercao escolhida é a que gera o menor valor de ar-
rependimento. Esta heuristica se destaca perante ao Gl devido a projec¢ao futura
de uma modificacdo na solugéo, o que nao ocorre em Gl.

Semi-parallel Heuristic (SP). esta heuristica cria rotas utilizando qualquer heu-
ristica de insercédo. Contudo, para a criacao de cada rota sao considerados todos
os clientes do problema, de modo que as rotas criadas podem conter repeticao
de atendimentos entre elas. Dado o conjunto de rotas criadas, esta heuristica
define qual a melhor rota para compor a solucao final/definitiva utilizando um
critério de satisfacao, tal como o custo total da rota, a lotagéo do veiculo, a du-
racdo, a distancia ou até mesmo a combinacao desses critérios. Apés uma rota
ser escolhida para compor a solucao final, o processo se inicia novamente com
a criacao de novas rotas. O algoritmo finaliza quando todos os clientes estiverem
inseridos na solucgéao final.
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2.6.2 Heuristicas de Destruicao/Remocao

As heuristicas de remoc¢ao ou destruicao para problemas de removem
uma quantidade determinada de clientes de uma solucao (rotas) existente. Em geral,
estas heuristicas sdo aplicadas por métodos baseados em destruicdo e reconstrucao
da solugcado com objetivo de gerar variacdes na solugdo. Dada uma solugao existente
contendo um conjunto de rotas e seus respectivos atendimentos, a heuristica de remo-
cao remove um conjunto de atendimentos (nds) da solucado segundo critério definido
previamente. A Figura [7] demonstra o comportamento geral das heuristicas de remo-
céo.

remogao

Figura 7 — Operador de remogao
Fonte: Proprio Autor

O objetivo de uma heuristica de remocéo, ao contrario das heuristicas de
construcéo, nao é incrementar e obter uma solucao de menor custo, mas sim destrui-la
de maneira a permitir a posterior reconstrucao da solu¢cao de maneira mais adequada.
Assim, a aplicacao de métodos de remogao sao viaveis apenas em combina¢cao com
métodos de insercédo/construcdo. Dentre os métodos de remocgao existentes, Pisinger
e Ropke (2007) destacam os seguintes:

* Random Removal: esta heuristica remove um numero determinado de clientes
da solugdo de maneira aleatoria. Esta estratégia é utilizada para gerar maior
diversidade nas solugbes e eventualmente sair de minimos locais ao longo do
processo de busca.

» Worst Removal: este método remove os clientes que mais representam impacto
no custo total da solugdo. E uma heuristica gulosa que busca retirar da solugéo
0s piores clientes, na tentativa de inseri-los em posicées melhores posterior-
mente.

» Shaw/Related Removal: esta heuristica remove um conjunto de clientes ba-
seado na similaridade que eles tém entre si. O critério de similaridade pode ser
baseado em distancia, janela de tempo, quantidade de demanda, entre outros. O
objetivo é aumentar a chance de mudancas na solucao ao inseri-los novamente
nas rotas, uma vez que remover clientes muito diferentes diminui as possibilida-
des de trocas de posi¢cao que geram melhorias.
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» Cluster Removal: esta heuristica € semelhante a remog¢do Shaw, com a parti-
cularidade de buscar a remocéao de todos os clientes de um determinado cluster,
uma vez que a remogao Shaw tem uma tendéncia de manter na solugéo original
alguns clientes de um mesmo cluster. Variagées de solucdes para a clusteriza-
cao dos clientes podem existir e ainda serem adaptadas para utilizar diversos
aspectos além da distancia, tais como as janelas de tempo e demandas dos
clientes.

» Time-oriented Removal: este método também é uma variacdo da remocao
Shaw em que é levada em consideracao apenas a remog¢ao de clientes que sao
atendidos em momentos préximos. O intuito é incentivar a remoc¢ao de clientes
de rotas diferentes e que sejam atendidos em momentos semelhantes para que
ao serem inseridos novamente na solugao, haja troca promissora entre eles em
termos de custo.

* Historical node-pair Removal: esta heuristica utiliza dados histéricos entre os
pares de clientes para guiar as remogdes. Utilizada em métodos iterativos em
que é gerada ao menos uma nova solucéo a cada iteraco. E utilizada uma matriz
entre os clientes para indicar o peso entre seus pares. A cada nova solugao
gerada, um valor é adicionado a cada par de clientes contidos na solugao. O
cliente ¢ removido € aquele com maior somatério de pesos entre os pares (i, j),
dado j = 1,...n € n 0 numero de clientes.

2.6.3 Heuristicas de Melhoria/Refinamento

As heuristicas de melhoria ou refinamento, também chamadas de heuristicas
de busca local, sdo métodos empregados para gerar melhorias em uma solugéo ja
existente, possivelmente gerada por uma heuristica construtiva. O algoritmo realiza
busca por solugdes vizinhas em torno da solugéo existente e ao encontrar solugao de
melhor qualidade assume esta nova solugdo como a solugao corrente.

Um fator crucial em um método de refinamento € a definicdo da forma como
as solugdes sao aceitas como uma solugdo melhor. Assim, a regra de escolha de acei-
tacdo de uma solucéo passa a guiar o processo. Dentre as regras mais usadas estao:
método de Descida com Melhor Melhora (Best Improvement), a qual aceita a solugéao
da vizinhanga que proporciona a maior melhora no valor da fun¢do objetivo; e método
de Descida com Primeira Melhora (First Improvement), que aceita a primeira solu-
cao encontrada na vizinhanca que ofereca uma melhora no valor da funcéao objetivo
(HOOS; STUTZLE, 2004).

A Figura [8| demonstra o comportamento de uma heuristica de refinamento,
em que a partir de uma solucao inicial existente, busca através de uma estrutura de
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vizinhanga por solugao melhor até que nao haja mais melhoria (atingir étimo local).
E possivel notar que apesar destas heuristicas gerarem melhorias consecutivas na
solucéo corrente, ndo possui robustez suficiente a ponto de garantir que a melhor
solugéo possivel (6timo global) seja encontrada, como visto na Figura (8

A

solugéo inicial

Funcéo Objetivo

6timo local

6timo global

>

Espaco de Variaveis
Figura 8 — Comportamento de uma heuristica de refinamento
Fonte: Proprio Autor

Diversas heuristicas de estruturas de vizinhanca podem ser utilizadas para
gerar variagoes na solugao corrente para um problema de VRPL A seguir estao alguns
métodos expostos por Laporte e Semet (2002), |Laporte, Ropke e Vidal (2014) e [Toth
e Vigo (2014):

» Best Adjacent Swap: este método visa trocar a ordem de atendimento de dois
clientes adjacentes em uma mesma rota, selecionando a troca que maximiza a
reducao de custo da solucéo.

» Best Swap / Exchange: esta heuristica tem o objetivo de realizar trocas entre as
posicoes de dois clientes da mesma rota ou de rotas diferentes, em que a troca
gue causa a maior reducao de custo é escolhida.

* Best Move / Relocate: este método visa remover um cliente e inseri-lo em outra
posicdo da mesma rota ou de outra rota, desde que maximize a reducao de custo
da solugao.

» Cross Exchange: esta heuristica visa trocar segmentos entre duas rotas distin-
tas, de maneira que sejam selecionados clientes i e j adjacentes de uma rota
e os clientes k e [ adjacentes de outra rota. O método troca os segmentos de
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forma que o cliente i se torna adjacente ao cliente [, conectando a parte inicial
da primeira rota com a parte final da segunda rota. O processo analogo ocorre
ao conectar os clientes k € j. A operacéao € realizada se houver reducao de custo
da solucéo.

 l-exchange / Inverted Range Relocate: Essa heuristica visa selecionar dois
atendimentos i e j em uma rota e realizar o translado desta sequéncia de forma
invertida para outra rota ou em outra posicdo na mesma rota. Portanto, ela re-
move e adiciona de forma invertida uma sequéncia de atendimentos de forma
gue a selecao de i e j de remocao, da rota e posi¢ao de insercéo, entre todas as
possiveis combinacdes, maximizem a redu¢ao do custo da rota.

« 2-Opt/Best Range Inversion: esta heuristica visa selecionar dois atendimentos
i € j em uma rota e realizar a inversao da sequéncia entre esses pontos, ou seja,
ela inverte uma sequéncia de atendimentos de um trecho da rota de forma que
a selecao de i e j, entre todas as possiveis combinagdes, maximizem a redugao
do custo da rota.

2.6.4 Operacoes com Ruido

Dadas as heuristicas de insercéo, remocao e refinamento apresentadas, po-
dem ser aplicadas variagoes destas heuristicas utilizando ruido (noise) nas operacdes
de maneira que gerem perturbagdes na solu¢cdo com intuito de gerar diversificacao e
sair de minimos locais. Em determinadas situacdes o processo de busca chega a 6ti-
mos locais, sobretudo por meio da aplicacao de heuristicas de refinamento. Contudo,
as heuristicas gulosas ndo sao capazes de sair desses minimos locais. Assim, para
perturbar a solucao a ponto de gerar saltos consideraveis no espago de busca e sair
dos minimos locais € necessario inserir fatores de aleatoriedade em heuristicas origi-
nalmente gulosas. A Figura[9|demonstra o comportamento desejado ao utilizar ruidos.
Ao saltar de um minimo local para um outro ponto do espago de busca, pode-se con-
seguir a exploracdo de uma regidao mais promissora e eventualmente atingir o 6timo
global.

Para as heuristicas de remocao, as operacoes de ruido podem estar na es-
colha dos clientes removidos da solucdao. No Worst Removal um importante ruido é
na aplicagédo de um fator aleatério na escolha do préximo cliente removido, em que
escolhe o k-ésimo melhor cliente a ser removido e ndo sempre o melhor, dado que &
€ dado segundo um fator aleatério. Ja na remocao Shaw a escolha por similaridade
também pode ser aplicada com ruidos, em que nao se escolhe sempre o mais similar,
mas sim o k-ésimo mais similar (ROPKE; PISINGER;, 2006).
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“ trajetéria promissora

V

Funcgéo Objetivo

solugéo atual
(minimo local)

Espaco de Variaveis
Figura 9 — Comportamento de operacdes de ruido
Fonte: Proprio Autor

Ja para as heuristicas construtivas ou de insercao, pode-se aplicar ruidos na
escolha dos clientes a serem inseridos na solugao. Para as heuristicas Greedy Inser-
tion e Regret-k, por exemplo, a escolha da préxima inser¢ao pode ser alterada, de
maneira a escolher a k-ésima insercao de menor custo (greedy) ou com menor valor
de arrependimento (regret), ou até mesmo um fator de acréscimo de custo nos valo-
res das inser¢des, de modo que a inser¢cao antes dada como a menos custosa (mais
atrativa), se torna menos atrativa. Por fim, nas heuristicas de refinamento, os ruidos
podem ser aplicados por meio de movimentos e trocas de posi¢éo guiados por fatores
aleatérios sem a necessidade de verificar se estas operacdes geraram melhorias na
solucao, dado que o objetivo é simplesmente gerar perturbacdes (PISINGER; ROPKE,
2007).

2.6.5 Meta-heuristicas

As meta-heuristicas sdo combinacdes de métodos heuristicos basicos em ar-
quiteturas de alto nivel com objetivo de promover melhor exploracdo do espaco de
busca. De acordo com Dorigo e Stutzle| (2004), uma meta-heuristica pode ser vista
como um método heuristico geral projetado para guiar uma heuristica especifica para
solucao de um problema. Estes métodos sao iterativos por natureza e em geral usam
operagdes estocasticas (probabilisticas) em seu processo de busca para gerar/modi-
ficar um ou mais solucdes (BANDARU; DEB, 2016). As regras que compdem e guiam
uma meta-heuristica podem ser desenvolvidas arbitrariamente ou baseadas em ana-
logias com fendmenos fisicos, quimicos, biolégicos, sociais, semanticos ou até propri-
edades matematicas.
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As meta-heuristicas sdo capazes de gerar solugdes de alta qualidade em
tempo computacional vidvel, mesmo sem a garantia de que sejam étimas. O uso de
apenas heuristicas, como as construtivas e de refinamento apresentadas nas se¢oes
anteriores, ndo garantem a obtencao de solucdes de alta qualidade. Isso ocorre por-
que heuristicas construtivas permitem a geragdo de numeros limitados de solucdes
e as buscas locais ndo fornecem meios robustos para escapar de étimos locais (DO-
RIGO; BIRATTARI; STUTZLE, 2006). Ja as meta-heuristicas surgem como um balan-
ceamento entre a intensificacdo e diversificacdo das solugbes no espago de busca.
Dessa maneira, as meta-heuristicas podem ser aplicadas a diferentes tipos de proble-
mas, e nao apenas a problemas especificos, dadas as devidas abstracdes e robustez
capazes de explorar o espaco de busca de maneira mais eficiente em comparacao
com heuristicas mais simples.

Por intensificagdo entende-se que o algoritmo meta-heuristico deve observar
particularidades das varias regides do espago de busca de forma a intensificar a busca
nestas regides por meio de métodos de refinamento. Ja em relagdo ao comportamento
de diversificacdo ou exploracéao, o algoritmo deve ser capaz de buscar por regidées pro-
missoras do espaco de busca por meio de perturbacdes e modificagdes consideraveis
nas solugdes, sem a necessidade de intensificar a pesquisa por solugdes nessas re-
gides (BANDARU; DEB, 2016).

De forma geral, as meta-heuristicas podem ser divididas em dois tipos: de
busca populacional e de solugdo Unica (também chamadas de meta-heuristicas de
busca local). As meta-heuristicas de busca local exploram o espaco de busca de ma-
neira iterativa através de movimentos sobre a vizinhanga, em busca de solu¢des pro-
missoras. Ja as meta-heuristicas populacionais trabalham mantendo um conjunto de
solucbes a cada iteragdo, as quais sao combinadas interativamente para a geracao
de solugbes ainda melhores, 0 que permite a exploragdo de regides promissoras do
espaco de solucdes (COSTA, 2012).

Outra maneira de categorizar as meta-heuristicas, segundo |Goldbarg, Gold-
barg e Lunal (2015), € com base no modo como a solucao é gerada ou aprimoradas:
por heuristica construtiva, em que uma ou mais solugdes sao geradas do zero a cada
iteracdo; e por métodos evolutivos ou de melhoramento, em que uma ou mais so-
lugbes sao modificadas a partir de solugbes ja existentes. Além disso, em geral as
meta-heuristicas possuem mecanismos de compartilhamento de informacgdes heuris-
ticas de maneira a guiar a convergéncia no processo de busca. Estas informacdes sdo
compartilhadas ao longo das iteracées de maneira direta, tais como a combinagéo de
partes de duas solucbes promissoras para gerar uma solugdo melhor ainda, ou de
maneira indireta, como a utilizacao de estruturas de memaria ou que acumulam infor-
macdes das solugdes geradas ao longo da busca, e usadas para a geragéo de novas
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solucdes guiadas por estas estruturas (GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2015).

Para a solugdo das diversas variagdes de [VRP| as meta-heuristicas que se
destacam sdao apresentadas a seguir:

 Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA): algoritmos genéticos sao um
tipo de procedimento de busca aleatoria adaptativa inspirada na evolugdo de
organismos biol6gicos. A partir de uma populagéo (conjunto) de individuos (so-
lucbes) representados por cromossomos, diversas geracoes (iteracdes) sao cria-
das com operagdes como selecao, crossover e mutacao, visando continuamente
recombinar solugdes existentes e guiar seu aprimoramento, melhorando a qua-
lidade dos individuos. Sendo assim, é considerada uma meta-heuristica popula-
cional evolutiva em que ha a troca de informacao heuristica diretamente entre os
individuos, por meio da combinacao de partes das melhores solu¢des (crosso-
ver e mutacado). Por se tratar de um método que trabalha simultaneamente com
multiplas solucdes, esse método possui bons resultados ao lidar com problemas
com quantidade consideravel de restricbes e muitos maximos locais, ja que é
possivel explorar simultaneamente varias regides do espaco de busca (PRINS,
2004).

+ Otimizacao por Colénia de Formigas (Ant Colony Optimization - ACO): esta
categoria de meta-heuristicas sao inspiradas no comportamento de formigas na
busca por alimento. Nesta meta-heuristica, um conjunto de formigas (solugdes)
séo geradas a cada iteragao do método e se utilizam de uma estrutura chamada
de trilha de ferom6nio como mecanismo de comunicagao indireta entre as for-
migas (solucdes) (DORIGO; STUTZLE|, 2003). Cada formiga é responsavel por
construir uma solu¢do nova utilizando a trilha de feromonio como fonte de infor-
macao heuristica. Esta trilha € composta/atualizada pelas informagdes acumula-
das das solugdes ao longo da busca, de modo que quanto melhor a qualidade da
solugéo, maior a quantidade de feroménio sera depositada na trilha. Assim, ao
construir a solucao, a formiga opta probabilisticamente por caminhos com maior
concentracao de feromonio. Ao final do processo os trajetos com maior concen-
tracao de feromdnio devem representar a melhor solugao encontrada para o pro-
blema (DORIGO; BIRATTARI; STUTZLE, |2006). Por se tratar de um algoritmo de
busca construtivo, esse método apresenta boa performance para aplicacoes di-
namicas, tendo em vista que pode facilmente incorporar modificagdes. Contudo,
guando o problema apresenta muitos 6timos locais, devido a natureza constru-
tiva do método, nem sempre € possivel obter qualidade satisfatéria no resultado.

« Otimizacao por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO):
esse método bioinspirado em inteligéncia de enxame (Swarm Intelligence) é ins-
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pirado na acao de revoada de passaros, abstraido a um conjunto de particulas in-
dependentes (solugbes) com suas proprias propriedades (posicao, velocidades,
inércia, minimos) que realizam a comunicacéo e troca de informacdes (influen-
ciam) outras particulas (BENUWA et al., [2016). Desta forma, multiplos conjuntos
de particulas percorrem um espacgo de busca, sendo guiados com base nos mi-
nimos existentes (qualidade das solu¢des encontradas) e pela troca de informa-
cbes com outras particulas (minimos regionais e globais), de modo que ao final
do processo se espera a convergéncia das particulas em torno de uma solucao
comum (TAO et al., |2008). Assim, € considerada uma meta-heuristica populaci-
onal de melhoria com troca de informacgdes diretas entre as solugdes. Por ser
uma abordagem populacional, este algoritmo consegue lidar bem com proble-
mas multimodais com varias restricdes, sem que haja uma penalidade grande
de tempo computacional.

Recozimento Simulado (Simulated Anealing - SA): € uma meta-heuristica de
solucdo unica que busca a melhoria de uma solugao inicial, guiado pelo resfri-
amento de temperatura (KIRKPATRICK; GELATT; VECCHI, |1983). A tempera-
tura é utilizada para determinar os fatores de diversificagao e intensificagcdo do
processo de busca. Temperaturas mais elevadas (fases iniciais da busca) indi-
cam que a solucdo atual pode variar mais em sua exploragao de vizinhanga, ja
temperaturas mais baixas (parte final da busca) indicam poucas alteracées ou
alteracdes de carater local (refinamento). Assim, com o passar das iteracoes a
temperatura diminui e a busca se torna mais concentrada, convergindo em um
ponto especifico do espaco de busca. Esse algoritmo € uma das mais simples
meta-heuristicas de otimizagao utilizadas para tratar o VRP. Embora seja possi-
vel utiliz&-lo para solucionar o VRP, muitas vezes ele ndo é utilizado como a rotina
principal de otimiza¢do, mas sim como uma rotina auxiliar que otimiza diversos
parametros dos algoritmos principais (FERDI; LAYEB, [2016).

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure): este método visa
iterativamente equilibrar os aspectos gulosos, randémicos e de busca local. Por-
tanto, ela funciona como um algoritmo de busca em que suas decisdes de cons-
trucao sdo tomadas nao de forma deterministica, sempre em direcao ao 6timo,
mas atuando de forma semi-gulosa, onde as decisdes sao feitas com base em
vieses provenientes das buscas locais. Esse tipo de meta-heuristica € bem mais
robusta e computacionalmente custosa quando comparada com uma Unica heu-
ristica, porém pode gerar um resultado mais otimizado, pois ndo é totalmente
enviesada a sempre sugerir uma solucdo 6tima local imediata. (RESENDE; RI-
BEIRO, 2010)
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» Busca Tabu (Tabu Search - TS): é um algoritmo de solucado Unica que considera
uma memdria das solug¢des passadas ao longo da busca. Esta meméria é utili-
zada para prevenir que o algoritmo revisite determinadas solucdes (ciclos), para
evitar estagnacao precoce e movimentos que nao causam melhorias (GLOVER,
1986) . Utiliza operacgdes de vizinhanga para gerar solugdes alternativas e gerar
a convergéncia. Assim, € dada como uma meta-heuristica de solugéo unica e de
melhorias em que a estrutura de memoéria € o ponto de concentracédo da infor-
magao heuristica para guiar o processo de busca. E um método recomendado
para problemas de otimizacao discreta como o [VRP|e também como mecanismo
combinado com outras meta-heuristica, utilizando-se da memdria como estrutura
auxiliar (BANDARU; DEB, 2016).

» Busca Larga Adaptativa em Vizinhanca (Adaptive Large Neighborhood Se-
arch - ALNS): este método € uma busca em vizinhanga com mecanismos de
adaptacao e balanceamento no uso dos operadores que geram modificacdes na
solucao (ROPKE; PISINGER, 2006). Esta meta-heuristica surgiu para solucionar
uma das principais limitagdes do algoritmo Simulated Annealing: a capacidade
de alteracdo das solugdes, em que os operadores utilizados sao definidos de
maneira deterministica, de forma a gerar tendéncias e a ficar preso em mini-
mos locais. J& no ALNS estes operadores sdo escolhidos probabilisticamente a
cada iteracao, o que leva a maior variacdo e diversidade ao longo da busca e
em casos de estagnacao de minimos, € capaz de gerar fugas dos mesmos. O
ALNS utiliza o conceito de destruicdo e reconstrucdo da solugao, inspirado no
método LNS (Large Neighborhood Search), definido por Shaw| (1998), em que
operadores de remocéao sao utilizados para remover clientes da solugao e opera-
dores de inser¢ao sao responsaveis por inseri-los em posicées mais promissoras
(como as apresentadas nas segdes e[2.6.2). Portanto, durante o processo
de execugao do algoritmo existem diversos ciclos de diversificagdo (grandes mo-
dificagcdes nas solugcdo para mudancga de vizinhanga) e intensificacao (procura
por modificagdes melhores que melhorem a solugédo corrente) dentro de uma
mesma vizinhanca, por meio de operadores de destruicdo e de reconstrucao da
solugao. Além disso, em geral, utiliza 0 mecanismo de resfriamento da tempe-
ratura para conduzir a busca, de forma analoga ao SA. A meta-heuristica ALNS
permite utilizar diversas heuristicas como operadores dentro do algoritmo. Por-
tanto, a propria meta-heuristica se torna capaz de identificar qual operador deve
ser utilizado com base em seu critério de sucesso, 0 que permite que problemas
gue requerem diferentes estratégias de otimizagéo utilizem operadores adequa-
dos, melhorando o resultado do algoritmo em diferentes cenérios (PISINGER,;
ROPKE, 2007).
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Dado que os métodos exatos se mostraram incapazes de gerar solucdes para
problemas de larga escala em tempo computacional aceitavel, esta se¢do apresentou
o levantamento de diversos métodos e de solugdo para os problemas de [VBPlcomple-
x0s. Ou seja, os métodos heuristicos e meta-heuristicos sdo mecanismos robustos e
eficazes para solucionar tais problemas.

Diversos métodos heuristicos foram apresentados para diferentes propédsitos
(remover, inserir e melhorar a solugao). Porém, estes métodos individualmente nao
séo capazes de gerar solugdes eficientes, apesar do tempo computacional de proces-
samento ser significativamente mais rapido. Portanto, as meta-heuristicas demons-
tram poder de convergéncia para solugdes de maior qualidade se comparados com
métodos apenas heuristicos.

Dentre as opcdes de meta-heuristicas, as classificadas como populacionais
possuem robustez e capacidade de gerar diversidade de solu¢des de maneira natural,
dado que mantém um conjunto de solucdes a cada iteragdo. Contudo, por gerar ou
modificar este conjunto de solugdes, estes métodos se tornam computacionalmente
mais caros, o que para problemas de [VRP|em larga escala e em cenarios reais pode
nao ser interessante. Assim, as meta-heuristicas de solucédo Unica e de melhoria se
mostram alternativa mais eficiente em termos computacionais e com capacidade de
gerar solugdes tao boas quanto métodos populacionais. Por estes motivos, este traba-
lho propde um método de solugdo para o baseado na meta-heuristica
ALNS, dado que ela apresenta capacidade de alcangar solugdes de boa qualidade e
com bom desempenho computacional.

2.7 REVISAO DOS TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secéo sdo apresentadas as referéncias de trabalhos relacionados a esta
presente dissertacdo. As pesquisas apresentadas possuem relacdo com pelo menos
uma das caracteristicas de [VRP| utilizadas nessa dissertagdo: frota heterogénea li-
mitada, contendo ou nao janela de tempo (HEVRP e HEVRPTW| respectivamente) e
custo de carga WVRPIVRPLC|

O trabalho de Taillard (1999) foi o precursor no que se refere a problema de
roteamento de veiculos com frota heterogénea limitada (HEVRP), em que o objetivo
€ definir a configuracao dos roteiros e quais tipos de veiculos usados, considerando
recursos limitados. Neste trabalho, € utilizada heuristica baseada em geracao de colu-
nas CG (Column Generation) em conjunto com estratégias exatas por meio do CPLEX
para solucionar o HEVRPI considerando apenas custo variavel por unidade de distan-
cia (sem considerar custo fixos). E apresentado um conjunto de testes contendo ins-
tancias de 50, 75 e 100 clientes, o qual se tornou o principal benchmark para este
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problema ao longo da literatura. Embora use técnicas exatas, o que inviabiliza a utili-
zagao para cenarios maiores, os resultados foram promissores.

O trabalho de [Prins| (2002) soluciona o problema de HEVRP com Multi-trip
para aplicagcdes em larga escala. O método abordado é a combinagéo entre diversas
heuristicas de insercdo com métodos de busca local, em que os veiculos sdo preen-
chidos em ordem crescente de capacidade (menores veiculos primeiro). Neste artigo
€ proposta uma estratégia construtiva baseada em merge com economia de custo
segundo o método Savings-Based Method de (Clarke e Wright (1964). Os resultados
foram satisfatérios, em especial em comparagdo com métodos para[VRBPIclassico. Ins-
tancias para testes de cenarios reais de uma fabricante de méveis na Franca foram
definidas neste trabalho.

@) com frota homogénea limitada (VRP-m) foi apresentado por Lau, Sim
e Teo| (2003), em que considera frota pré-definida de veiculos iguais. Neste trabalho,
a prioridade é maximizar o numero de atendimentos, em seguida a minimizacao do
nuamero de veiculos usados e por ultimo a minimizacao da distancia total, ja que nao
possui custos bem definidos. A solucao é baseada em uma TS (Tabu Search), que
contém heuristicas construtivas e posterior intensificagdo por busca local. E introdu-
zido o conceito de Holding List, que consiste em uma lista com clientes n&o atendidos.
Esse conceito se tornou importante ao longo da literatura dado o limite da frota, fa-
zendo com que nem todos os clientes possam ser atendidos em todos os cenarios.

Os trabalhos de [Tarantilis, Kiranoudis e Vassiliadis| (2003) e [Tarantilis, Kira-
noudis e Vassiliadis (2004), ambos desenvolvidos pelos mesmos autores, abordam o
[HEVRPI com custo variavel, sem custo fixo e com objetivo de minimizar o custo total
da operacado. Utilizam o mesmo método para a geracao de solugéo inicial, que con-
siste em alocar o cliente ndo atendido com a maior demanda no veiculo com maior
capacidade disponivel. O processo é seguido por um método meta-heuristico em que
o [Tarantilis, Kiranoudis e Vassiliadis| (2003) aplica um LBTA (List-based Threshold Ac-
cepting) o qual utiliza operagdes de vizinhanga para atingir novas solugées sem a
possibilidade aceitar pioras na solucdo. Ja o trabalho de Tarantilis, Kiranoudis e Vas-
siliadis| (2004) aplica uma meta-heuristica BATA (Backtracking Adaptive Threshold Ac-
cepting), em que o objetivo € possibilitar uphill (piora na solucao) para escapar de
minimos locais. S&o utilizados movimentos de vizinhanga como 2-Opt, 1-1 Exchange
e 1-0 Exchange para a variagdo da solucao corrente e o operador a ser utilizado é
escolhido aleatoriamente, bem como a escolha dos clientes envolvidos nestes movi-
mentos. Ambos os trabalhos realizam testes de benchmarks utilizando as instancias
definidas por Taillard| (1999) e a meta-heuristica BATA atingiu melhores resultados (6
melhores solucbes de 8 instancias) por conseguir sair de minimos locais.

Em |Li, Golden e Wasil (2007) o autor utiliza o método HRTR (Record-to-
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record Travel Algorithm) para o problema de roteamento com frota heterogénea li-
mitada (HEVRP). Este algoritmo é uma variacdo deterministica do em que usa
operacdes de vizinhanca e possibilidade de uphill (pioras na solucédo) ao longo da
busca para sair dos minimos locais. Este trabalho gerou melhores solu¢des para 7
das 8 instancias de [Taillard (1999).

O trabalho de [Li, Tian e Anejal (2010) soluciona o problema[HEVEP]com custo
fixo e variavel, utilizando um MAMP (Multi-start Adaptive Memory Programming) com-
binado com Path Relinking. A cada iteragdo do método € gerada uma nova solucao
através de método construtivo, em que a inser¢éo de cada cliente é realizada na rota
com maior espaco vazio e na posicao de menor custo. Apds a construcao da solucao é
aplicado um método baseado em (Tabu Search) para intensificacdo da solugao cor-
rente. Foram gerados testes utilizando as instancias de [Taillard (1999), considerando
custo fixo e variavel. O algoritmo gerou melhores resultados para 7 de 8 instancias de
teste.

O trabalho de [Zheng, Lu e Sun| (2010) utiliza uma PTS (Parallel Tabu Search)
para solucionar o [HEVRPI considerando uma funcao objetivo de desperdicio (waste
function), em que é considerada a distancias total somada ao desperdicio de espacgo
dos veiculos utilizados. Neste trabalho ndo sdo considerados custos relacionados a
frota heterogénea. Os resultados frente as instancias de Taillard (1999) nao foram
satisfatérios, apesar do tempo de execucéo ter sido um destaque positivo do trabalho.

O trabalho de [Brandao| (2011) propée um algoritmo (Tabu Search) para
solucionar o problema [HEVRPI considerando apenas custo variavel (sem custo fixo).
Uma solucao inicial é gerada através da resolucao de um Traveling Salesman Pro-
blem (TSP) com todos os clientes (big tour) utilizando o método de inser¢cdo GENI, e
posteriormente é realizado um split em varias rotas atribuindo o tipo de veiculo mais
adequado a cada rota. O processo se inicia com o primeiro cliente adjacente ao de-
pésito da solugéo do e a partir dele é escolhido o menor veiculo com capacidade
suficiente para atendé-lo. Com o veiculo escolhido, a rota segue sendo preenchida
com os clientes adjacentes na solugcao big tour até que o veiculo ndo tenha mais es-
paco vago para atender o proximo cliente e entdo uma nova rota é iniciada com um
novo veiculo. O processo finaliza quando todos os clientes forem atendidos ou néo
haja mais veiculos disponiveis. Caso ainda existam clientes ndo atendidos ao final do
processo, estes sdo inseridos em posicdo de menor custo com as restricdes de ca-
pacidade relaxadas, permitindo gerar solugao infactivel. O modelo definido pelo autor,
considera penalidade para solugdes infactiveis geradas pela extrapolagcédo dos limites
de carga. Dada a solucgao inicial, o algoritmo TS segue o processo realizando iterati-
vamente movimentos de vizinhanca utilizando heuristicas de remocao, re-insercao e
swap. Além disso, é utilizado método de busca local baseado na heuristica GENIUS e
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também um processo de shaking para tentar sair de minimos locais. Os experimentos
foram realizados utilizando as instancias de Talllard (1999) e outras instancias maio-
res geradas pelo proprio autor. De acordo com os experimentos, o algoritmo igualou
resultados da literatura para 6 das 8 instancias definidas por [Taillard (1999), o que
demonstra que o método atingiu resultados satisfatérios.

O trabalho de [Subramanian et al. (2012) utiliza um algoritmo hibrido com
RVND (Variable Neighborhood Descent with Random Ordering), ILS (lterated Local
Search) e um formulacédo de SP (Set Partitioning) para a solucdo do [HEVRP] conside-
rando custo fixo e variavel no modelo. A modelagem do problema por SP se da pela
definicdo de um conjunto R de possiveis rotas para todos os tipos de veiculos dispo-
niveis. O método consiste na aplicagdo de métodos exatos combinados com métodos
heuristicos para que a solugao seja viavel computacionalmente. Os resultados foram
promissores frente aos benchmarks de [Taillard| (1999), Li, Golden e Wasil (2007) e
Brandao (2011).

O trabalho de [Li, Leung e Tian| (2012) soluciona uma versao do [HEVEP] com
rotas abertas com custo fixo e variavel na fungdo objetivo. E definido um algoritmo
hibrido MAMP Muilti-start Adaptive Memory Programming em conjunto com uma TS
(Tabu Search). A cada iteracdao do método sao geradas n solugdes utilizando uma me-
méria acumulada M contendo um conjunto de rotas promissoras (MAMP). As solucées
geradas sofrem processo de intensificacdo por meio de uma(TS|e a melhor entre elas
€ escolhida para renovar a memoéria M. Sao definidas novas instancias de benchmark
para frota heterogénea limitada e rotas abertas.

O problema HEVRP| com a minimizagdo de distancia e custo fixo é solucio-
nado no trabalho de [Naji-Azimi e Salari (2013) por meio de uma heuristica baseada
em ILP (Integer Linear Programming Based Heuristic), a qual pode ser usada como
complemento de outras heuristica existentes na literatura. Ndo define uma solucéo
inicial especifica, apenas assume a existéncia de uma solugéo inicial factivel. A heu-
ristica trabalha com métodos de destruicédo e reconstrucao das rotas, combinada com
método de shaking na tentativa de sair de minimos locais. Para os experimentos, fo-
ram utilizadas as instancias de benchmark de Taillard (1999) e prop6s a utilizagdo das
solugdes de |Tarantilis, Kiranoudis e Vassiliadis| (2003), |Tarantilis, Kiranoudis e Vassili-
adis| (2004) e LLi, Tian e Anejal (2010) como solucao inicial e o método proposto para
posterior otimizagdo. De acordo com os experimentos, foram atingidas melhorias ao
utilizar este método como complemento de outras heuristicas.

O trabalho de Matei et al. (2014) soluciona o problema [HEVRPI com custo fixo
e variavel utilizando um (Genetic Algorithm) em conjunto com uma busca local
(Memetic Algorithm). A cada iteracao do algoritmo sédo gerados n individuos/solucdes
e aplicado um método de busca local VND (Variable Neighborhood Descent) contendo
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6 heuristicas (2-Opt, 3-Opt, OR-Opt, 1-0 Exchange, 1-1 Exchange e Relocate). Os
experimentos foram realizados com as instancias de [Taillard (1999) e o0 método atingiu
os melhores resultados frente a literatura de 7 das 8 instancias existentes.

O trabalho de Wu et al.| (2017) utiliza um iALNS (Improved Adaptive Large
Neighborhood Search) para a solugdo do HEVRPI com custo fixo e variavel. Uma so-
lucdo inicial baseada em heuristica gulosa é gerada e a partir dela sao realizados
mecanismos iterativos de remoc¢ao e insergcao dos clientes da solu¢gao de maneira pro-
babilistica. Na fase de remocéao é usado um método de clusterizacdo DBSCAN com o
intuito de remover clientes do mesmo cluster e aumentar a chance de haver mudancas
na solucao na fase de insercao, ja que remover clientes de clusters distintos pode levar
a realocacgao destes clientes nas mesmas posi¢des originais. Os experimentos foram
realizados utilizando instancias de Taillard| (1999) e os resultados foram considerados
satisfatorios, em que 7 das 8 instancias atingiram os melhores resultados da literatura
até entdo.

O trabalho de [Derbel, Jarboui e Bhiri (2019) soluciona o problema HEVREP]
com custo fixo e variavel utilizando um SGVNS (Skewed Generalized Variable Neigh-
borhood Search). Utiliza 14 operadores de vizinhanca para as alteracdes da solucéo,
a partir de uma solucéo inicial. O método proposto permite que solugdes piores sejam
aceitas com um limite aceitavel de piora. Também € utilizada uma fung¢éo de penali-
dade para a extrapolagédo da carga dos veiculos, ja que permite solu¢des nao facti-
veis. Os resultados foram satisfatérios para as instancias de Taillard (1999) e Brandao
(2011), em que foram melhorados uma série de resultados da literatura.

O problema de roteamento de veiculos com frota heterogénea limitada e com
janela de tempo (HEVRBPTW) foi solucionado pela primeira vez por [Paraskevopoulos
et al.| (2008), o qual também considera frota ilimitada em sua solucéo e apenas custo
fixo e distancia total em sua funcéo objetivo. O método utilizado para solucionar esse
problema foi o ReVNTS (Reactive Variable Neighborhood Tabu Search). Uma solucao
semi-paralela € gerada a fim de evitar alocar a maior demanda nos maiores veiculos
inicialmente, de maneira a considerar todos os tipos de veiculos simultaneamente ao
inserir os clientes em rotas. A partir dessa solucéo inicial, sdo aplicados movimen-
tos de vizinhancga (shaking) e operacdes de busca local para intensificar a melhoria
da solucdo. Neste trabalho foram propostas novas instancias de benchmark para o
problema de [VBP| com frota heterogénea (limitada ou ilimitada) e janela de tempo, as
quais foram amplamente utilizadas ao longo da literatura.

O trabalho de lJiang et al. (2014) soluciona o problema [HEVERPTWI com custo
fixo e variavel em seu modelo por meio de uma (Tabu Search) com uso de Hol-
ding List (HL) inspirado no trabalho de Lau, Sim e Teo| (2003). O método consiste em
operacdes de migracao e troca da/para a HL ao passo que aumenta gradativamente o
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nuamero de veiculos da solucdo. Em sua funcao objetivo hierarquica prioriza 0 nimero
de atendimento como principal objetivo, seguido pelo niumero de veiculos utilizados
e por ultimo o custo total. Neste trabalho foram definidas novas instancias de bench-
mark a partir das instancias de \Solomon (1987) que contemplam frota heterogénea
com custo fixo e variavel e janela de tempo. Os experimentos mostram resultados
promissores para as instancias propostas.

O trabalho de Kog et al.| (2015) utiliza um HEA (Hybrid Evolutionary Algorithm)
para a solucdo do HEVRPTW| com apenas custo fixo e distancia/tempo percorrido.
Neste trabalho também s&o considerados cendrios com frota ilimitada. O método de
solugéo é definido por um[ALNS|com operadores evolutivos (mutacéo, crossover e se-
lecdo). Os experimentos foram realizados para cenarios com frota limitada e ilimitada
utilizando instancias definidas em |Paraskevopoulos et al.| (2008). Os resultados obti-
dos atingiram melhorias frente aos resultados precedentes em 14 das 24 instancias
de teste.

O trabalho de [Fachini e Armentano| (2020) solucionou o problema HEVRPTW]|
utilizando uma decomposicédo do problema em subproblemas independentes de atri-
buicdo e TSP com janela de tempo. Esta decomposicao foi denominada de LBBD
(Logic-based Benders Decomposition). Sao utilizados métodos exatos e heuristicas
construtivas e de melhoria para solucionar o problema proposto. Os experimentos fo-
ram realizados frente as instancias de |Paraskevopoulos et al. (2008) e o método atin-
giu resultados promissores apesar de nao ter gerado nenhuma melhoria significativa
comparado com a literatura existente.

O trabalho de Molina, Salmeron e Eguia (2020) soluciona uma versao do
problema VRPTW] com recursos limitados, incluindo o tamanho da frota de veiculos
(HEVBPTW). O objetivo hierarquico definido para o problema é maximizar os atendi-
mentos, minimizar o nimero de veiculos utilizados e minimizar a distancia total percor-
rida somada aos custos fixos de utilizacdo dos veiculos. O método proposto consiste
em um algoritmo hibrido entre um VND (Variable Neighborhood Descent) com uma
TS (Tabu Search). Um conjunto de solucdes iniciais construidas de maneira semi-
paralela inspirada em Paraskevopoulos et al. (2008) sao geradas e na sequéncia o
método VNDTS é utilizado para explicacdo de vizinhanga para cada solugao inicial
criada. Os experimentos foram realizados utilizando as insténcias de benchmark de-
finidas por |Paraskevopoulos et al. (2008), para as quais foram atingidos os melhores
resultados para 13 das 24 instancias. Além disso, foram gerados experimentos frente
as instancias definidas por|Jiang et al. (2014), em que 44 das 56 instancias obtiveram
resultados superiores aos da literatura precedente, o que demonstra que o método
proposto obteve resultados satisfatérios.

O trabalho de Molina et al. (2020) utiliza um algoritmo hibrido entre o ACS
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(Ant Colony System) com um VNTS (Variable Neighborhood Tabu Search) para o pro-
blema HEVRPTW]| com custo fixo e variavel. O método proposto inicia com uma solu-
cao inicial semi-paralela inspirada por|Paraskevopoulos et al. (2008). O ACS assume o
processo de busca gerando novas solugcdes a cada iteracdo e um processo de busca
local VNTS ¢é utilizado para intensificar a busca utilizando 7 estruturas de vizinhanga.
Os experimentos foram realizados frente as insténcias definidas por |Paraskevopoulos
et al.| (2008) em que foram geradas 10 melhorias em relacao aos resultados da litera-
tura. Experimentos para as instancias de Jiang et al. (2014) foram gerados o que levou
a 55 melhores resultados de 56 instancias existentes.

O trabalho de [Tang, Zhang e Pan (2010) foi o primeiro registrado na litera-
tura a solucionar o problema de roteamento de veiculos considerando custos de carga
(VRPLC), o qual representa o custo impactado pelo transporte de um determinado
volume de carga ao longo dos trajetos percorridos, custo esse negligenciado pelas
versoes classicas de [VRPl Um coeficiente que quantifica o custo por unidade de peso
por unidade de distancia percorrida € definido como o custo variavel responsavel por
representar o impacto do peso transportado no custo total. Um SSA (Scatter Search
Algorithm) foi o método proposto para a solugdo do problema. O autor utilizou um
conjunto de instancias existentes para o [VRP| e adicionou o coeficiente de carga para
demonstrar o impacto positivo no custo ao considerar este coeficiente no modelo. O
coeficiente de carga foi definido com base em cenarios locais de transporte chinés.
Os experimentos demonstraram que o uso do custo de carga torna o modelo mais
razoavel em comparagdo com o [VRP]ja que se aproxima de cendrios reais de rotea-
mento e ainda indica que o uso do custo de carga leva a uma reducao do custo total
da operacéo.

O trabalho de Zhang, Tang e Fung|(2011) buscou solucionar um MDVRPWRC
(Multi-depot Vehicle Routing Problem with Weight-related cost), uma variagao da no-
menclatura, porém considerando o mesmo custo de carga abordado pelo em
um cenario de multiplos depésitos. Os autores propuseram um algoritmo SS (Scatter
Search) para solucionar o problema. Os experimentos foram realizados com diversos
cenarios existentes na literatura e uma analise aprofundada sobre o efeito do uso do
coeficiente de peso, também definido segundo cenarios locais de transporte, revelou
gue o mesmo leva a um aumento da eficiéncia do método em encontrar solugdes de
menor custo.

O trabalho de |Kuo e Wang| (2012) soluciona o MDVRPLC (Multi-depot Vehicle
Routing Problem with Loading Cost), em que s&o considerados o custo variavel por
unidade de distancia, custo fixo de utilizagao do veiculo e o custo variavel por unidade
de peso transportado por unidade de distancia percorrida entre os clientes, bem como
definido por [Tang, Zhang e Pan| (2010). Os autores utilizam um VNS (Variable Neigh-
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borhood Search) para solucionar o problema. Para a realizacdo dos experimentos sao
utilizadas instancias para o problema MDVRP (Multi-depot Vehicle Routing Problem) e
utilizadas os coeficientes de custo propostos em Tang, Zhang e Pan (2010). Os resul-
tados demonstraram que todas as 23 instancias utilizadas obtiveram melhora no custo
total quando se utiliza o coeficiente de impacto do peso na fungéo objetivo.

O trabalho de|Tang et al.|(2013) prop6s uma generalizagéo do problemaVRPLC|

e uma nova terminologia: (Weighted Vehicle Routing Problem), que pode en-
globar diversas ponderacgdes e priorizagdes dentro de modelos de [VRP] através de
coeficientes de multiplicacdo na fungao objetivo. O principal proposito é representar
o custo de carga de forma a se aproximar de cendrios reais, bem como no [VRPLC|
Mais precisamente o trabalho soluciona uma verséo do problemaWVRP com entregas
fracionadas split delivery por meio de um algoritmo baseado em colénia de formigas
MMAS (Max-Min Ant System). Bem como os autores precedentes, 0os experimentos
se concentraram na comparagao entre os resultados obtidos sem considerar o coefi-
ciente de custo de carga na funcao objetivo versus os resultados das mesmas instan-
cias, porém com o uso do coeficiente de carga. Com os resultados foram observadas
melhoras na funcao de custo ao utilizar custo de carga para este cenario de VRPlcom
entregas fracionadas.

O trabalho de [Tang et al. (2014) utilizou um algoritmo hibrido entre 0 MMAS
(Max-Min Ant System) e um Beam Search para a solucdo do WVRPL Neste trabalho
também prop6s novas instancias de experimentos e demonstrou com os resultados o
impacto positivo na funcao objetivo (custo) pela utilizagdo do custo extra relacionado
a carga na modelagem do problema. Ja no trabalho de Wang, Shao e Tang (2021)
é utilizado o algoritmo ILS [lterative Local-Search para solucionar o mesmo problema
(WVRP). Sao utilizados 7 operadores de vizinhanca para a realizagdo da busca e
ainda possui mecanismos de perturbagédo da solugdo na tentativa de sair de minimos
locais. Para os experimentos foram realizadas comparagdao do método proposto com
resultados presentes na literatura através do trabalho de [Tang et al. (2014). Os resul-
tados demonstraram que o método proposto obteve melhoria de desempenho em 61
das 63 instancias de teste utilizadas.

2.7.1 Consideracoes sobre os trabalhos relacionados

Dado o levantamento dos trabalhos relacionados, a Tabela [2] relaciona os tra-
balhos descritos nesta secdo, bem como o problema tratado e 0 método de solucéo.
Como pode ser observado, percebe-se a existéncia de um conjunto consideravel de
trabalhos relacionados a frota heterogénea limitada, janela de tempo e custo de carga.
Portanto, é possivel observar que ha 1 trabalho relacionado ao [VBRPI com frota homo-
génea limitada, 14 trabalhos referentes ao problema [HEVRP (frota heterogénea limi-
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tada), 6 trabalhos referentes ao HEVRPTW] (frota heterogénea limitada com janela de
tempo) e 6 trabalhos relacionados ao [VRPLCl ou WVRPI (custo de carga), totalizando
27 trabalhos relacionados ao trabalho em tela.

Segundo a Tabela 2| ndo foram identificados trabalhos que contemplem a jun-
cao das caracteristicas de frota heterogénea limitada, janela de tempo e custo de
carga. Assim, o presente trabalho busca modelar o problema de VBPI que contenha
estas caracteristicas e propor um método de solu¢ao capaz de soluciona-lo.

Tabela 2 — Trabalhos Relacionados

Referéncia Solugdo lFr.ota Froteﬂt Janela de Custo de
Limitada Heterogénea  Tempo Carga

[Taillard|(1999) CG X X

Prins|(2002) IH-LS X X

Lau, Sim e Teo|(2003) TS X

Tarantilis, Kiranoudis e Vassiliadis|(2003) LBTA X X

Tarantilis, Kiranoudis e Vassiliadis|(2004) BATA X X

Li, Golden e Wasil[(2007) HRTR X X

Paraskevopoulos et al.|(2008) ReVNTS X X X

Li, Tian e Aneja|(2010) MAMP-TS X X

Zheng, Lu e Sun|(2010) PTS X X

Brandao|(2011) TS X X

Subramanian et al.|(2012) RVND X X

Li, Leung e Tian|(2012) MAMP-TS X X

Naji-Azimi e Salari[(2013) ILP-BH X X

Matei et al.|(2014) Memetic X X

Wu et al.|(2017) iALNS X X

Derbel, Jarboui e Bhiri|(2019) SGVNS X X

Jiang et al.|(2014) TS X X X

Kog et al.[(2015) HEA X X X

Fachini e Armentano|(2020) LBBD X X X

Molina, Salmeron e Eguia|(2020) ACS-VNTS X X X

Molina et al.|(2020) VNDTS X X X

Tang, Zhang e Pan|(2010) SSA X

Zhang, Tang e Fung|(2011) SSA X

Kuo e Wang|((2012) VNS X

Tang et al.|(2013) MMAS X

Tang et al.|(2014) MMAS-BS X

Wang, Shao e Tang|(2021) ILS X

Trabalho em Tela ALNS-LS X X X X

Os trabalhos mais relevantes para o [HEVRPI sdo o trabalho de [Taillard| (1999),
que deu inicio e esta linha de estudos de [VRP| com frota heterogénea limitada, e os
trabalhos de |Li, Golden e Wasil (2007) e Brandao|(2011), que obtiveram os resultados
mais consistentes até o momento. Para o [HEVRPTWI que contempla restrigbes de
janela de tempo e frota heterogénea limitada, |Paraskevopoulos et al. (2008) definiu
uma solucéo inicial semi-paralela, que inspirou a construcéo da solucgéo inicial utili-
zada no presente trabalho, e introduziu novas instancias de benchmark. O trabalho de
Jiang et al. (2014) introduziu novas instancias de teste para o problema [HEVRPTW|
contendo custo fixo e variavel. O trabalho de Molina et al. (2020) € o mais recente e
com resultados mais consistentes acerca do HEVRPTW.
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Para o problema de [VBPIcom custo de carga (VRPLCl ouWVRP) os principais
trabalhos sao de Tang, Zhang e Pan| (2010), o qual foi o primeiro a formalizar o VRPLC|
e o de[Tang et al.| (2013), que introduziu uma generalizacdo ao problema (WVRP). O
trabalho de Wang, Shao e Tang| (2021) é considerado o mais recente e apresentou 0s
resultados mais relevantes até entao sobre esse tema, dado que apresentou melhorias
nos resultados presentes na literatura. Contudo, nenhum trabalho identificado acerca
do custo de carga, considera uma frota heterogénea de veiculos e janela de tempo
para os clientes, e sim outras caracteristicas de roteamento como mdultiplos depdsitos
e entregas fracionadas, ndo sendo possivel a comparagdo com 0os mesmos devido
a distancia perante ao escopo dos trabalhos. Além disso, estes trabalho apresentam
definicao de coeficiente de custos de carga baseados em cenarios locais de transporte
para os experimentos.

Acerca dos métodos de solugdo apresentados na Tabela[2] os principais méto-
dos s&o aqueles que contém solugao unica ao longo do processo de busca, apesar de
algumas exceg¢des como MMAS, ACS-VNTS e Algoritmos Evolutivos, os quais operam
com um conjunto de solucdes a cada iteracdo. Dada a auséncia de trabalho com as
mesmas caracteristicas na literatura, o presente trabalho propde um algoritmo ALNS
adaptado para a solugdo do problema [HEVRPTW-LC| que contempla frota heterogé-
nea limitada, janela de tempo e custo de carga, dado que este algoritmo se apresenta
como uma das meta-heuristicas mais robustas e com melhor desempenho presente
na literatura para outros tipos de problemas de roteamento, como demonstrados nos
trabalho de Ropke e Pisinger| (2006), Schmitt (2020), Gunawan et al.| (2020), Mehdli,
Abdelmoutalib e Imad| (2021), Bayer (2021) e Wen et al. (2022). Além disso, € pro-
posto um estudo amplo para a definicdo dos coeficientes de custo de carga para um
benchmark especifico.
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3 SOLUCAO PROPOSTA

Este trabalho tem por objetivo propor um método de solugdo baseado em um
algoritmo meta-heuristico de Busca Larga Adaptativa em Vizinhanga (Adaptive Large
Neighborhood Search - [ALNS) para solucionar o Problema de Roteamento de Vei-
culos com Frota Heterogénea Fixa (Limitada), Janela de Tempo e Custo de Carga
(HEVRPTW-LC)). Para este tipo de problema, busca-se minimizar os custos totais en-
volvidos, tais como, custo variavel por distancia percorrida, custo variavel de carga
transportada e custo fixo de utilizagdo dos veiculos. Este capitulo visa apresentar a
modelagem do problema e o método de solucéo proposto.

De acordo com o levantamento dos trabalhos relacionados na Seg¢éo 2.7, nédo
observou-se a presenca de um trabalho que propde a solu¢ao para a combinacdo de
caracteristicas propostas no presente trabalho (frota heterogénea fixa/limitada, janela
de tempo e custo de carga). Dada a complexidade dos problemas de VBRP, meta-
heuristicas de melhoramento de solugcéo Unica se apresentam como uma abordagem
de solugdo adequada para o problema proposto, conforme abordado na Secéo [2.6]
Desse modo, optou-se pela utilizagdo do [ALNS|como abordagem de solugéo.

3.1 FORMALIZAGAO MATEMATICA DO PROBLEMA

O problema pode ser definido como um grafo G = (V, A), em
que A é o conjunto de arestas/arcos e V' é o conjunto de n vértices, dos quais 0
vértice 0 € o depdsito e os demais sdo os clientes. Cada cliente estd associado a
uma demanda ndo negativa ¢; € uma janela de tempo [e;, ;] (periodo para o inicio
do atendimento) e um tempo se servico s;. A janela de tempo do depésito é dada
por [eg, lo], €M que ey representa 0 momento em que os veiculos podem comegar a
operar e [, indica o limite de tempo em que todos os veiculos devem estar de volta ao
depésito. A cada arco (i, j) esta associada uma distancia d;; e uma duragéo ¢;; para o
trajeto entre os vértices i e ;.

A frota heterogénea de veiculos K = {1,...,k} é dividida em conjuntos de
veiculos homogéneos, sendo K = K' U K? U --- U KI”l. Cada tipo de veiculo p =
1,...,|P| tem uma capacidade C?, um custo fixo de utilizacdo f?, um custo variavel
r? (em geral por unidade de distancia) e um custo varidvel w? que representa o custo
por unidade de peso carregado por unidade de distancia percorrida pelo veiculo do
tipo p. Cada tipo de veiculo p também possui um numero limitado de veiculos com no
méximo |K?| veiculos. O modelo matemético contém variaveis binérias z;;;, € {0, 1},
que indicam se o veiculo k esté trafegando entre os clientes i e j; variaveis reais de
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fluxo de carga y;;x, que representam quanto de carga/peso o veiculo k esta carregando
entre os clientes i e j; e variaveis reais b;, as quais representam o instante em que o

cliente ¢ inicia seu atendido.

O problema tem objetivo de minimizar a fungao objetivo composta pelos custos
relacionados a distancia percorrida, peso transportado e frota utilizada, seguindo a

formulagdo matematica a seguir (3.1):
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(3.1e)

(3.11)

(3.19)

(3.1h)

(3.1i)

(3.1j)

(3.1K)

(3.11)

(3.1m)

A Equacao (3.1a) apresenta a funcado objetivo, composta pela soma dos cus-
tos variaveis referente a distancia percorrida e ao peso transportado, custos fixos dos
veiculos utilizados e também uma penalidade para os ndo atendimentos, uma vez que
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o problema abordado neste trabalho permite o ndo atendimento de clientes. Portanto,
a modelagem considera um coeficiente de valor elevado M como fator multiplicador
a quantidade de clientes ndo atendidos para penalizar a solucdo. Apesar desta pena-
lidade estar presente neste modelo matematico, ela nao é efetivamente utilizada no
método de solucao proposto, pois optou-se pela utilizacdo de uma funcao objetivo hie-
rarquica, apresentada na Se¢ao(3.2.2] Desse modo, a penalidade cumpre um papel de
incentivo para os atendimentos no modelo matematico, dado que nao € viavel trazer a
noc¢ao hierarquica para esta funcao objetivo.

A restricao garante que no maximo K veiculos sairdo do depésito e
as restrigoes e permitem que nem todos os veiculos sejam usados. A
restricao garante que um determinado veiculo volte para o depésito ao final da
rota. A restricao garante que cada cliente seja visitado no maximo uma vez. A
restricao assegura que o veiculo chegue e saia do mesmo cliente. A restricao
evita que sejam formados subciclos que ndo incluam o depoésito. A restricao
garante que uma rota ndo exceda a capacidade do veiculo. As restrigcdes
e garantem a factibilidade da janela de tempo. A restricao assegura que
a diferenca das cargas transportadas pelo veiculo antes e depois do atendimento do
cliente i seja igual a demanda deste cliente (¢;). A restricao garante que a carga
trasportada y;;, entre os clientes ndo supere a capacidade dos veiculos.

3.2 METODO PROPOSTO

Nesta secao é apresentado o modelo de solucao proposto para o problema
HEVBPTW-LCl A meta-heuristica é utilizada para a solugdo do problema. O
problema em questdo tem o objetivo de minimizar custos envolvidos nas rotas, tais
como custo variavel por distancia, custo de carga transportada e custo fixo de utiliza-
céo dos veiculos. Além disso, 0 problema apresenta um cenério de recursos limitados
(frota limitada), o que traz a necessidade de lidar com situa¢des onde os recursos dis-
poniveis podem nao ser suficientes para atender todas as demandas. Portanto, neste
contexto podem haver clientes nao atendidos devido a possiveis indisponibilidades de
veiculos e janelas de tempo nao favoraveis para o atendimento completo da operacgao.

3.2.1 Representacao da Solucao

A representacdo para uma solucdo do problema utilizada neste trabalho é
dada por um conjunto de listas encadeadas compostas por numeros inteiros que re-
presentam a sequéncia de vértices visitados de cada rota de uma roteirizagdo. Assim,
uma solucao representa um conjunto de rotas de um roteamento de veiculos. Como
ilustrado na Figura [10], todas as rotas contidas na solugdo saem do depésito (vértice
0), visita os clientes (demais vértices) e retorna para o depdsito ao final da rota. Neste
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exemplo, os clientes 1 - 11 sdo atendidos por 3 rotas utilizando veiculos distintos.
Nesta modelagem néo é permitida qualquer repeticdo entre vértices em uma mesma
rota, com excecao do vértice 0 que indica o depdsito.

6
Representagdo de uma solugdo
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Figura 10 — Representacédo de uma solugcao do método proposto
Fonte: Proprio Autor

Para lidar de forma mais robusta com os eventuais ndo atendimentos, a repre-
sentacdo da solucao utilizada neste trabalho contém além das rotas (veiculo utilizado
e a sequéncia de visitas), uma lista de clientes nao atendidos denominada de Holding
List (HL). A HL foi proposta por Lau, Sim e Teo| (2003) com o intuito de tornar factivel
uma solucdo com demandas/clientes ndo atendidas e como uma forma de navegar
pelo espaco de busca com maior facilidade, ja que representa um ponto de troca entre
os clientes em rota (atendidos) e os clientes da HL (ndo atendidos). Isso aumenta as
possibilidades de alteragdes nas solugdes, o que faz com que a solugéo transite por
regides antes dadas como nao factiveis por nao atender todos os clientes.

Apesar de permitir o ndo atendimento de clientes, causado pelo limite de frota
imposto pelo problema, no restante do método proposto todas as operacdes para criar
ou modificar a solu¢ao sao realizadas apenas se estes movimentos gerarem solugcoes
factiveis em relacdo as demais restricdes impostas, como o limite de capacidade dos
veiculos, limite de quantidade de veiculos, janela de tempo e nao repeticao de atendi-
mentos.

3.2.2 Funcao Objetivo Hierarquica

Em geral, problemas de [VRPI classicos com frota ilimitada (infinita) e funcéo
objetivo de minimizar apenas distancia percorrida ou duracao da operagao, ao serem
solucionados por métodos heuristicos/meta-heuristicos, devem possuir algum critério
para lidar com o combinagao entre a minimizacdo da distancia/duracao e a minimiza-
cao da quantidade de rotas/veiculos, dado que minimizar a distancia pode ocasionar
em um aumento de rotas/veiculos utilizados. A solugdo mais comum para este combi-
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nacao € a utilizacao de uma funcao objetivo hierarquica, em que a prioridade é minimi-
zar 0 numero de veiculos utilizados e em segundo lugar minimizar a distancia/duracéo
total. Outra possibilidade € a utilizacdo de dois processos de otimizagao interconec-
tados e que compartilham a solugcéo otimizada, em que um processo fica a cargo de
minimizar o numero de veiculos e outro processo de minimizar a distancia/duracgéo.

Contudo, no contexto de problemas de otimizacdo de [VRP| proposto neste tra-
balho, em que s&o utilizados custos fixos de utilizagdo dos veiculos e custos variaveis
relacionados a distancia percorrida e carga transportada, a combinagédo destes cus-
tos na funcao objetivo pode ser considerada suficiente para lidar com os acréscimos
de veiculos, por meio da penalidade representada pelos custos fixos. Assim, se torna
desnecessaria a utilizagdo de hierarquia ou meios paralelos para minimizagéo de vei-
culos. Ainda, a restri¢cao de frota limitada ndo permite que a otimizag&o utilize de forma
deliberada a quantidade de veiculos que considerar de menor custo, pois ha um limite
de veiculos para cada tipo. Portanto, a funcéo objetivo aplicada neste trabalho € ba-
seada em custos e ndo apenas em distancia/duracao e ja prevé o impacto da adicao
de um veiculo a mais na solucao. Além disso, para o cenario de frota heterogénea, a
funcdo objetivo também é capaz de dimensionar o impacto de usar um determinado
veiculo em detrimento de outro, dado que os custos de cada veiculo sdo diferentes
entre si. Assim, a minimizacao dos veiculos passa a ser em fung¢ao do seu custo e nao
quantidade, e fica a cargo da fungéo objetivo representar a qualidade da solucéo.

Apesar da nao necessidade da minimizacao dos veiculos, a definicado do pro-
blema proposto nao obriga o atendimento de todos os clientes, dada a frota limitada.
Com isso, na solugéo proposta faz-se necessario a utilizacdo de uma funcao objetivo
hierarquica em que o objetivo principal € maximizar o nimero de atendimentos (ou mi-
nimizar o numero de nao atendimentos - Holding List) e em seguida minimizar o custo
total da operacao. Caso contrario, 0 niumero de atendimento tenderia a zero ja que
nao atender nenhum cliente ndo traria custos para a operagcdo e nao haveriam rotas
na solugdo, sendo assim, ndo haveria nenhum incentivo para os atendimentos. Desse
modo, solugbes com maior numero de atendimentos serdo sempre melhor avaliadas
gue solugdes com menos atendimentos, mesmo que esta ultima tenha custo total me-
nor, o que possivelmente acontecera ja que menos atendimentos tende a resultar em
menor custo.

3.2.3 Modelagem da Solucao

A Figura apresenta o diagrama de atividades do método proposto, com-
posto pelo pré-processamento, onde acontece a geragcao da solucao inicial, seguido
pelo ciclo de otimizacdo ALNS. A literatura apresenta diversos métodos para a criagao
da solucgao inicial que utilizam solugdes gulosas com alguma espécie de ordenacao



67

entre os veiculos e as demandas. Por exemplo, alocar a maior demanda no veiculo
com maior espago vazio ou criar rotas na ordem do maior para o0 menor veiculo. Este
tipo de método pode gerar uma solucdo menos eficiente e com pouca capacidade de
melhoria por meio de um método de otimizacao. Logo, este trabalho visa utilizar um
método alternativo para a gerac¢ao da solucéo inicial, inspirada no método de constru-
céo semi-paralelo apresentado por Paraskevopoulos et al. (2008) e apresentada em

detalhes na Se¢éo|3.3.1]

No pré-processamento, para a criagao da solugédo inicial, a cada passo € ge-
rado um conjunto de rotas, uma para cada tipo de veiculo disponivel. O processo
construtivo de cada rota é guiado por uma funcao gulosa e leva em consideracéao to-
dos os clientes ainda n&o atendidos, incluindo clientes ja alocados em outros veiculos,
podendo haver repeticées de atendimento entre rotas. Dentre as rotas criadas, a mais
eficiente é escolhida para compor a solucao inicial definitiva. O processo se repete
até que todos os clientes estejam atendidos ou ndo haja mais veiculos disponiveis.
Caso haja clientes ndo atendidos, estes sao colocados na Holding List (HL). Este mé-
todo nao utiliza priorizagdo de veiculos ou procedimentos semelhantes, e sim uma
exploragdo por possibilidades de rotas com veiculos diferentes e a escolha da rota
mais eficiente a cada passo. Isso possibilita que a solugéo inicial seja mais apropriada
para servir de base para o aprimoramento posterior, realizado pelo ciclo de otimizacao
ALNS|

Apoés a geracao da solugao inicial, ela assume a posicao de melhor solugéao
corrente e melhor solugdo global, e é iniciado o ciclo de otimizacdo [ALNSL Dentro
deste ciclo, sdo atualizados os valores dos pesos dos operadores e parametros da
otimizagao. Na sequéncia, o critério de parada é verificado e, caso nédo seja satisfeito,
inicia uma nova iteracdo do ciclo de otimizagcdo. A primeira operacao interna deste
ciclo é a selecao de um operador de remog¢ao, um operador de insercao e um opera-
dor de ruido. A dindmica dos operadores utilizados pelo sera apresentada com
mais detalhes na Secéo [3.3.2] Estes operadores sdo aplicados na solugdo corrente,
gerando uma nova solugao.

A partir desta nova solucao, é realizada uma sequéncia de verificacdes em
relacdo a sua qualidade, com base na funcao objetivo hierarquica definida anterior-
mente. Se a nova solucao for melhor que solugéo global, um processo de busca local
€ aplicado afim de melhorar a solugdo encontrada, e assim as solucbes corrente e
global sdo atualizadas. Caso contrario, se a nova solugao for melhor apenas que a
solugéo corrente, esta é atualizada. Caso n&o haja nenhuma melhora, € aplicado um
critério de aceitagdo inspirado na meta-heuristica Simulated Annealing, adaptado de
Bayer (2021), para definir se mesmo com a piora da qualidade da solugéo gerada,
ela sera aceita. Esse mecanismo permite que o processo de busca fuja de minimos
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Pré Processamento Ciclo de Otimizagdo ALNS (Minimizagédo de Custo)
Copia solugéo .
corrente S Seleciona operadores
para S,Cu” de remogao, insergao e ruido
O !
Remove y clientes de Rei lient
FomalEane einsere clientes
holding list HL da HL na solugdo &'
(operador de remogo) (operador de insergao)

Carregar frota heterogénea, clientes,
cenario e parametros

Solugéo S’
€ melhor

Aplica Busca Local

Solugao Inicial

Inicializa solugéo inicial vazia S

Solugéo S’
é melhor
que Sgyp?

Aceitar solugdo
S’ pior?

Todos Inicializar
os clientes inseridos holding list HL
em S ou frota com clientes Sim

indisponivel?

nao atendidos

Crp

Atualiza Solugao Atualiza Solugéo
Global Syt Corrente S,

Gera uma rota para cada tipo de

veiculo disponivel considerando
clientes ndo atendidos Ll JJ

Atualiza pardmetros e pesos dos

Escolhe rota r mais eficiente para . =
R— o P operadores de insergéo, «—
compor solugao inicial S = .
remogao e ruido

Fim do algoritmo:
retorna melhor
Solugéo Global Syt

Critério de parada
satisfeito?

Figura 11 — Método proposto para solugdo do[HFVRPTW-LC|com ALNS
Fonte: Proprio Autor

locais em determinados momentos. Caso a solugcdo seja aceita, mesmo com piora,
esta assume a posicao da solucao corrente. Com isso, sdo atualizados os parametros
e pesos dos operadores com base na qualidade da solugéo gerada. Por fim, o critério
de parada é verificado e, caso ndo seja satisfeito, mais uma iteragcao é gerada. Caso
seja satisfeito, o algoritmo finaliza e a melhor solugao global é retornada.

Dado o apanhado geral do modelo, algumas atividades do ciclo de otimizagéo
necessitam ser destacadas:



69

« Critério de Parada: neste trabalho o critério de parada definido & o niUmero de
iteracdes, se este numero for atingido o algoritmo é finalizado.

» Selecao de Operadores: um conjunto de operadores sao disponibilizados para
realizar operagdes a partir da solugcéo corrente. Dentre eles, estdo quatro ope-
radores de remocao, sendo eles o Random Removal, o Worst Removal, Shaw
Removal e Route Removal, e cinco operadores de insercao, sendo eles o Gre-
edy Insertion e quatro variagdes do Regre-k Insertion, em que k = {2,3,4,m},
dado que m é o numero de rotas da solugdo. A cada inicio de iteragéo (ciclo de
otimizacao) é selecionado um operador de remocao e um operador de insercao
de maneira probabilistica, segundo critério de selecao por roleta (detalhado na
Secdo [3.3.2), utilizado por Ropke e Pisinger| (2006) como meio de selegao, o
qual utiliza os pesos histéricos dos operadores e o numero de utilizacdes de-
les para medir a eficiéncia de cada operador ao longo das iteragdes. O operador
mais eficiente possui maior probabilidade de ser escolhido pela roleta. E aplicada
uma selecdo para cada tipo de operador (remocéo e insercdo). Os operadores
de remocao e insercao possuem mecanismos internos de geracao de ruidos
(descritos em mais detalhes nas Secdes [3.3.2.1}{3.3.2.6), com propoésito de ge-
rar variacbes mais drasticas na solugdo e evitar operag¢des gulosas de forma
constante. O uso ou ndo destes ruidos é determinado probabilisticamente tam-
bém por uma sele¢ao por roleta, em que € medida a eficiéncia histérica do uso
de ruido, ou seja, se utilizar ruido se mostrou eficiente ao longo das iteragoes,
maior a probabilidade de utilizar ruido na iteracao atual. Assim, nem toda iteracao
do ciclo de otimizacao faz uso de ruido nos operadores de remocgao e insercao
selecionados, apenas quando escolhido pela roleta.

» Aplicacao dos operadores: dados operadores selecionados, o operador de re-
mocao escolhido é utilizado de modo que um conjunto de clientes atendidos seja
removido e transferido para a HL. Ao remover os clientes, rotas vazias podem
surgir. Se isso ocorrer, os veiculos utilizados nestas rotas voltam para o conjunto
de veiculos ainda nao utilizados. Em seguida, o operador de insercao tenta in-
serir de maneira factivel os clientes da HL nas rotas existentes, ou seja, rotas
remanescentes do processo de remocao. Apds a aplicacao do operador de in-
sercao nas rotas existentes, caso haja clientes nao atendidos de forma factivel,
€ executado o método de construgdo semi-paralelo de Paraskevopoulos et al.
(2008), utilizado na solugao inicial, para criar novas rotas para atendé-los, con-
siderando a frota livre disponivel. O uso ou nao de ruido, determinado no passo
anterior, tem efeito sobre o operador de remogéao e insercao utilizados. Ao final
deste passo, uma nova solucao é gerada.

+ Verificacao de Melhora: este é um ponto chave para a otimizagéo, ja que sao
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os critérios avaliados que determinam os rumos da convergéncia do algoritmo.
Neste passo, € primeiramente verificado se a nova solu¢do € melhor que a solu-
cao global. Caso isso seja verdade, é aplicada uma Busca Local a solucéo local
e ela é atribuida como solucao corrente e solucao global. Se ela for melhor ape-
nas que a solucao corrente, entdo apenas a solugao corrente é atualizada. Em
caso de nenhuma melhora, um critério de aceitacao de piora é verificado (pro-
xima etapa). No processo de verificacdo de melhoria também sédo atualizadas as
pontuacdes dos operadores, as quais sao valores atrelados aos operadores de
maneira cumulativa que indicam o quéo eficiente o operador foi na geracao de
uma nova solucdo. Assim, se a nova solucao gerada for melhor que a solucéao
global, os operadores recebem a pontuagdo mais alta, caso contrario, recebem
pontuagdo mais baixa. A pontuacdo € a informacao central para a calibragem
dos operadores ao final da iteragao.

» Aceitacao de Piora: o critério de aceitagcdo de uma solucao pior que a solu-
céo corrente é determinado pela fungéo de aceitacéo probabilistica, inspirada na
meta-heuristica Simulated Annealing, adaptada da solugéo utilizada por Bayer
(2021) para o [ALNS] que utiliza a temperatura como parametro de controle de
aceitacdo. Esta temperatura inicia elevada e diminui ao longo das itera¢des. De
modo geral, a temperatura elevada aumenta a probabilidade de aceitacdo de
uma solucgéao pior (diversificacdo), enquanto que a temperatura mais baixa dimi-
nui essa probabilidade (intensificagéo).

» Busca Local: caso a solugcéo gerada for melhor que a solugéo global, a mesma
sofre o processo de intensificagdo por meio da aplicacédo de heuristicas de busca
local. Este processo envolve um conjunto de operadores, tais como Cross, Ex-
change e Relocate nesta sequéncia. Estes operadores sdo aplicados até que
ndo haja mais melhoria. O processo de busca local € descrito na Segéo

+ Atualizacao de pesos de operadores e outros parametros: ao final da itera-
cao a pontuacado acumulada e o numero de utilizacbes de cada operador sao
utilizados para atualizar seus pesos. Esse processo é detalhado na Se¢ao[3.3.2
Neste trabalho, esta etapa € executada apenas a cada 100 iteracdes. Além disso,
a cada iteragao é realizado o decaimento do parametro de temperatura segundo
Bayer (2021), utilizada no critério de aceitacao de piores solu¢des. Apds o tér-
mino desta etapa € verificado o critério de parada.

Nesta secéao foi apresentada a modelagem da solucdo, com a visdo geral da
funcao objetivo hierarquica utilizada, a maneira como ela lida com os potenciais nao
atendimentos acarretados pelo limite de frota e, por fim, as etapas principais do mé-
todo de solugdo. Na secao subsequente o algoritmo utilizado sera apresentado com
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mais detalhes. Embora a modelagem da solucéo tenha sido definida com base em
caracteristicas fundamentalmente especificas para o problema proposto, foram utiliza-
dos outros trabalhos como inspiragéo, principalmente os de [Ropke e Pisinger| (2006),
Pisinger e Ropke| (2007), |[Schmitt (2020) e Bayer (2021) os quais utilizam o algoritmo
[ALNS| para outras variagdes de problemas de roteamento.

3.3 MODELAGEM DO ALGORITMO

Nesta se¢do sédo apresentados os algoritmos utilizados na geracéo da solucao
inicial (Sec¢ao [3.3.1), na implementagdo do método de otimizagao baseado no [ALNS|
incluindo os operadores de remogao e inserc¢ado (Se¢ao|(3.3.2), e na busca local (Se¢éao
3.3.3).

3.3.1 Solucao Inicial Semi-Paralela

Neste trabalho a geragédo da solucéao inicial é realizada utilizando uma heu-
ristica construtiva semi-paralela. Este € um método dito semi-paralelo, pois todos os
tipos de veiculos disponiveis sdo considerados simultaneamente ao longo do processo
construtivo de alocacgao de clientes/demandas aos veiculos, ao contrario dos métodos
mais comuns da literatura para frota heterogénea, em que séo realizadas ordenacdes
de veiculos e alocacbes enviesadas, como por exemplo alocar de modo iterativo a
maior demanda nao atendida no veiculo com maior espaco vazio disponivel, o que
pode causar ineficiéncia na geracao de solucao. O Algoritmo [1| representa o método
por completo para a geragao da solugdo inicial.

Algorithm 1 Solugéo Inicial Semi-Paralela

S+ o

N <« todos os clientes ndo atendidos

K <« tipos de veiculos disponiveis

while N # o OR K # o do
N' + cbpia de N
R + generateCandidate Routes(K, N') de acordo com o Algoritmo
r < melhor rota de R segundo ACUT (Eq.
Insira r na solugédo S
Remover clientes atendidos em r do conjunto NV
K <+ atualiza tipos de veiculos disponiveis

: end while

. Insira clientes n&o atendidos na HL de S

: return S

N TR D 2

_

A partir dos dados de entrada de uma instancia de teste contendo as infor-
magcgdes do cenario, € inicializada uma solugao vazia (linha 1), a lista de clientes nao
atendidos com todos os clientes do cenério (linha 2) e a lista de todos os tipos de
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veiculos disponiveis (linha 3). Da linha 4 até 11 é executado o loop de construgéao da
solucdo até que a lista de ndo atendidos esteja vazia ou ndo haja mais nenhum tipo
de veiculo disponivel. Na linha 5 é realizada uma copia N’ da lista de clientes néo
atendidos e em seguida sdo geradas possiveis rotas (linha 6) utilizando a lista N/, o
conjunto de tipos de veiculos disponiveis K, de acordo com o Algoritmo 2| A partir das
opcOes de rotas geradas, a rota mais eficiente » segundo a métrica ACUT (Equacéo
€ escolhida e inserida na solucao definitiva S (linhas 7 e 8). Em seguida, sado
removidos da lista N os clientes atendidos pela rota r a lista de tipos de veiculos dis-
poniveis K é atualizada, removendo o veiculo utilizado na rota r (linhas 9 e 10). Ao
final do algoritmo, caso haja clientes ainda nao atendidos e a frota de veiculos utilizada
por completo, os clientes remanescentes sao transferidos para a HL da solugéao S. A
solugéo S é retornada ao final do processo.

A métrica ACUT (Average Cost per Unit Transferred), segundo Paraskevopou-
los et al. (2008)), define a eficiéncia de uma determinada rota que utiliza o veiculo do
tipo k. O principal intuito € medir 0 quanto sera pago pela unidade de demanda trans-
portada. Assim, a expressdo ACUT, dada pela Equacéo[3.2] é definida pelo custo total
da rota, composta pelos custos variaveis por distancia * e por carga transportada
w*, e custo fixo f* de utilizagdo do veiculo sobre o total de demanda transportada ¢;
(Equacéo [3.3). As variaveis d;; e y;; sdo respectivamente a distancia percorrida e o
peso da carga transportada entre os clientes i e j. Assim, quanto menor o valor de
ACUT, mais eficiente é a rota. Esta métrica foi adaptada neste trabalho para conter as
medidas de custos fixos e variaveis.

i jencin] + 1
2ier Qi
Cijk = (dz] X Tk) + (y” X ’LUk) (33)

ACUT, = (3.2)

Para a geragdo de possiveis rotas é utilizado o Algoritmo [2 Um conjunto de
rotas R vazio é inicializado (linha 2). Para cada tipo de veiculo k£ no conjunto K é ge-
rada uma rota a partir de um conjunto de clientes (linha 3 a 13). Na linha 4 é realizada
a copia N” da lista de clientes ndo atendidos de N’, assim, a cada nova rota € consi-
derado 0 mesmo conjunto de clientes, podendo haver repeticdo de atendimentos entre
rotas. Com isso, € realizada a constru¢cao da uma rota de maneira gulosa segundo a
Equagéo [3.4] em que a insercéo factivel de menor custo é escolhida para a rota r até
gue nao tenham mais insercoes factiveis (linha 6 a 11). A rota » € inserida no conjunto
R. Ao final do processo o conjunto R é retornado. O custo de insercao do cliente u
entre dois clientes adjacentes i e j € calculado pela seguinte métrica:

ijuk ijuk
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Ciojuk = Ciuk + Cujk — Cijk (3.5)
i€R

em gue C° é a diferenca de custo total da rota com a insercdo do cliente u entre i e j
(custo dado pela Equacéo e C' é responsavel por medir o espaco livre no veiculo
k ap6s a insergao do cliente u a partir da capacidade @, do veiculo e as demandas ¢
dos clientes, ou seja, € responsavel por maximizar o uso dos veiculos. Os parametros
al e a2 sao responsaveis pelo balanceamento dos custos em que al + a2 = 1.

Algorithm 2 Geragéo de Possiveis Rotas

Require: K tipos de veiculos disponiveis, e N': clientes ndo atendidos
1: function GENERATECANDIDATEROUTES(K, N')

2: R+ o
3: forall £ in K do
4: N" + copia de N’
5: r < rota vazia iniciando no depdsito
6: repeat
7 ¢, p < melhor cliente e posicao factivel de insercédo em r (Eq.
8: Insira ¢ na posicao p de r
9: Remova c de N”
10: until ¢ = null
11: Finaliza rota r retornando para o depdésito
12: Insirarotar em R

13: end for
14: return R
15: end function

3.3.2 ALNS

A partir da solucao inicial gerada pelo método heuristico semi-paralelo, a meta-
heuristica ALNS assume o controle da otimizagdo. O Algoritmo [3| apresenta os deta-
lhes deste algoritmo. Conforme introduzido na Segéo 2.6 o [ALNS], apresentado em
(ROPKE; PISINGER, 2006), € um método baseado em destrui¢do e reconstrucao da
solucdo a cada iteracao, guiados pelo peso historico de cada operador. A cada itera-
cao € escolhido um operador para remover clientes e outro operador para inseri-los
novamente na solugdo em posigcées mais eficientes. Além disso, ha a possibilidade de
uso de ruido dentro de cada operador. Ao longo do processo € permitida a aceitacéo
de piora na solucdo mediante critério baseado na meta-heuristica Simulated Annealing
e seu controle de temperatura.

O algoritmo recebe o conjunto de opgdes de operadores de remogao
RO = {Worst, Random, Shaw, Route}, 0 conjunto de operadores de inser¢ao 10 =
{Greedy, Regret — 2/3/4/m} e ruido NO = {true, false}. O algoritmo também requer
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Algorithm 3 Algoritmo de Busca Larga Adaptativa em Vizinhanca (ALNS)

Require: Operadores (RO, 10, NO) e Parametros (t, 61,602,063, k)
1: S <+ solucéo inicial semi-paralela (Algoritmo 1)

Sbest «— S

Inicializa os pesos dos operadores w(RO), w(I0), w(NO)

Inicializa as pontuagdes dos operadores ¢(RO), ¢(10), p(NO)

Inicializa a contagem dos operadores p(RO), u(10), u(NO)

itMax < namero maximo de iteracoes

1t <0

while it < itMax do

o: T «+ (1 —it/itMax)*

e R

10: > Selecao dos operadores

11: qrem < Seleciona operador de remocéao usando w(RO) e Eq.
12: ¢ins < Seleciona operador de inser¢ao usando w(/0) e Eq.
13:  noise < Seleciona uso de ruido usando w(NO) e Eq.

14: > Aplicacdo dos operadores
15: S" + copiade S

16: y < namero de clientes a serem removidos

17: Remova y clientes das rotas usando o operador ¢,.,,, € ruido noise

18: Insira os y clientes removidos na HL de S’

19: Insira clientes da H L na rotas de S’ usando o operador g;,,s € ruido noise

20: > Minimizacao
21: if compare(S’, Spest) then

22: localSearch(S") segundo Algoritmo

23: Spest < S «— S’

24: Incremente as pontuagdes dos operadores ¢(qrem), ¢(qins), ¢(noise) com 6,
25: else if compare(S’, S) then

26: S+« 5

27: Incremente as pontuac¢des dos operadores ¢(qrem), ¢(qins), ¢(noise) com Oy
28: else if accept(S’, S, T) then

29: S+ S

30: Incremente as pontuagdes dos operadores ¢(qrem), ¢(qins), ¢(noise) com 6
31: end if

32 Incremente as contagens dos operadores 1i(qrem)s 1(Gins), p(noise)

33: > Atualizacdo dos parametros
34: if fim do segmento « de iteragdes then

35: Atualize os pesos w dos operadores RO, IO, NO segundo

36: Reinicie as pontuagdes ¢ dos operadores RO, 10, NO

37: Reinicie as contagens p dos operadores RO, 10, NO

38: end if

39: i+ it+1
40: end while
41: return Sy..;
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o fator ¢ de resfriamento da temperatura, os valores de incremento da pontuacéao para
os operadores (61,62,03) e o tamanho do segmento x, o qual indica a frequéncia
de atualizacdo dos pesos dos operadores. O primeiro passo é a geragao da solucao
inicial S pelo método descrito na Se¢do[3.3.1](linha 1). A melhor solugdo S, recebe a
copia da solucéo S (linha 2). Entre as linhas 3 e 5 ha a inicializagdo das estruturas de
controle dos pesos, pontuacdes e contagens dos usos dos operadores de insergéao,
remogao e ruido. Todas estas estruturas sdo inicializadas em 0. Estas informagdes
sao atualizadas ao longo das iteracdes de maneira a dar vantagens competitivas aos
operadores mais eficientes (com maior peso) no momento da selegdo de operadores.

Nas linhas 6 e 7 sdo definidos o limite de iteragcbes e a inicializagdao do con-
tador de iteracdes, respectivamente. Entre as linhas 8 e 40 ocorre o processo de oti-
mizagao. A cada iteragao do algoritmo é realizada a definigdo da temperatura para a
iteragdo atual (linha 9), segundo a fungéo 7' < (1 —it/itMax)', a qual leva em conta o
nuamero da iteracédo atual, o nimero maximo de iteracoes e o fator de resfriamento ¢,
como definido por Bayer| (2021). Esta fungéo de resfriamento permite a nao definicdo
de uma temperatura inicial, e ainda atrela a temperatura a quantidade de iteracées. Em
seguida, é realizada a selecao de um operador de remog¢ao do conjunto RO (linha 11),
um operador de insergdo do conjunto 70 (linha 12) e se ird ou nao fazer uso de ruido
do conjunto NO (linha 13). Este ultimo é realizado por meio da selecdo entre duas
opgdes: usar ruido (true) e ndo usar ruido (false), em que ambos sdo considerados
operadores para que sejam incluidos no processo adaptativo do ou seja, ao
selecionar o operador de ruido true, os operadores escolhidos de remocéo e insercao
irdo conter ruidos em seus processos internos e o operador de ruido sera atualizado
conforme a eficiéncia do seu uso como os demais operadores, com base no trabalho
de Schmitt (2020). A selecdo de um determinado operador € realizada por um método
de roleta (Equagéo [3.7), em que cada operador tem a seguinte probabilidade de ser

escolhido:
Wy

> ico Wi
em que O é o conjunto de operadores de um determinado tipo (remogao, insercao ou
ruido) e w; € 0 peso de cada operador. Assim, 0s operadores com maior peso tém
maior probabilidade de ser selecionado. Apds a selecao dos operadores, a solugéao
corrente S é copiada para S’ (linha 15). A quantidade de clientes y a serem removidos
da solugéo é definida na linha 16 por um valor aleatério entre g,.in, < y < min(¢maz, On),
segundo experimentos em Ropke e Pisinger| (2006), em que 6 € um parametro de con-
trole e n 0 numero de clientes atendidos (em rota), ¢,.;, € o limite inferior € ¢,,,. 0 limite
superior. Na linha 17 sdo removidos os y clientes da solugao utilizando o operador
de remocdao selecionado e com uso ou hao de ruido segundo a selecédo de noise. Na
linha 18 os y clientes removidos sao transferidos para a Holding List (HL) da solugao

(3.7)
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S’. Em seguida é utilizado o operador de insercao selecionado para tentar inserir 0s
clientes da HL de volta para as rotas de maneira mais eficaz e com possibilidade de
ruido, segundo o valor de noise (linha 19). Com isso, uma nova solugcao é gerada 5'.
Deve-se ponderar que s6 sao aplicadas alteracdes factiveis na solucao, ou seja, aque-
las que respeitem as restricdes de carga do veiculo e de janelas de tempo dos clientes
e depdsito.

Entre as linhas 21 e 32 s&o realizadas a avaliagdo da solugcao e pontuacao
dos operadores segundo a qualidade da solucao S’, utilizando o Algoritmo |4| para
comparar as solucdes. Caso a solucao gerada S’ for melhor avaliada que a melhor
solucao global S,..;, segundo a funcao objetivo hierarquica definida, é aplicada uma
busca local (Algoritmo a partir da solugéo S’ para a intensificacdo da mesma e
em seguida as solucdes Si..: € S (solucdo corrente) assumem a solugdo S’ como
melhor solucéo global e local, e ainda as pontuagcées dos operadores selecionados
sdo incrementadas com o valor #1 (linhas 21-24). Caso a solugdo S’ for melhor apenas
que a solucao corrente S, S assume a solucdo S’ e as pontuacdes dos operadores
selecionados sao incrementadas com 62 (linhas 25-27). Caso nao houver nenhuma
melhora, um critério de aceitagdo de piora é utilizado (Algoritmo [5), segundo definido
por Bayer (2021). E importante salientar que o método de aceitagdo utilizado sofreu
adaptacoes em relagcdo ao que foi definido em [Bayer| (2021), pois neste trabalho é
considerado o numero de clientes ndo atendidos (tamanho da Holding List). Caso a
HL da solugédo S’ for maior que a da solugéo S, ou seja, se a nova solugao gerada
obtiver nimero de atendimentos menor que a solucdo original, ndo ha possibilidade
de aceitagao de piora, como maneira de incentivar os atendimentos como prioridade.
Caso contrario, o critério de aceitagéo original é aplicado conforme equagao cost(S’) <
cost(S) x (14 Rand(0,1) x T'), em que T' é a temperatura corrente, e a funcao cost() é
responsavel pelo calculo de custo de uma solucéo, dada pela soma dos custos fixos
e variaveis. Caso a piora seja aceita, a solucao corrente S recebe a solugéo S’ e as
pontuagdes dos operadores sdo incrementadas em 63 (linhas 28-31). Na linha 32 a
contagem dos operadores utilizados é incrementada.

Algorithm 4 Comparacéao entre Solugées - Fungédo Objetivo Hierarquica

Require: Solugdes S, e S,
1: function COMPARE(S,, Sp)
2 HL, < Holding List de S,
3 H L, + Holding List de S,
4: return |HL,| < |HL,| OR (HL, = HLy, AND cost(S,) < cost(S))
5. end function

Apoés a avaliacao da solucao gerada, é verificado se o tamanho do segmento
 foi atingido (linha 34). Esse parametro tem o intuito de evitar que os pesos dos
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Algorithm 5 Critério de aceitacdo segundo Simulated Annealing

Require: Solucéo S’, Solucéao S, Temperatura T’
1: function ACCEPT(S’, S, T)
2: Rand < Gerador de numeros aleatorios
3 HL' + Holding List de 5’
4 HL + Holding List de S
5: if HL'| > |HL| then
6: return false
7.
8
9
0:

else
: return cost(S’) < cost(S) x (1 + Rand(0,1) x T)
: end if

10: end function

operadores sejam atualizados a cada iteragdo. Dessa maneira, as pontuagbes dos
operadores sdo acumuladas por  iteragdes para entdo serem usados para atualizar
os pesos. Caso o fim do segmento seja atingido, os pesos w dos operadores sao
atualizados (linha 35) segundo a Equagéao a seguir:

w; =wi(l—p)+p <¢Z> (3.8)

(3

em que 0 < p < 1 é um fator de reacdo que controla o quao rapido os ajustes de pe-
sos absorvem as mudancas realizadas pelos operadores no ultimo segmento. Quanto
maior o valor de p, mais importancia é dada aos operadores utilizados recentemente,
e quanto menor o seu valor mais importancia para o histoérico de operadores ao longo
do processo de busca. Em seguida, as pontuagdes e contagens de todos os operado-
res sao reiniciadas (linhas 36 e 37). Na linha 39 a iteragédo € incrementada. Ao final do
algoritmo é retornada a solugéo Sj..; (linha 41).

Na sequéncia serdo apresentados os operadores de remog¢ao e insercao uti-
lizados neste trabalho e suas peculiaridades frente ao problema proposto. Os opera-
dores de remocao sao: Random Removal, Worst Removal, Shaw Removal e Route
Removal. Os operadores de insercao sao: Greedy Insertion e variacbes do Regret-k
(Regret-2, Regret-3, Regret-4 e Regret-m), em que m é de rotas da solugcao

3.3.2.1 Random Removal

A heuristica de remocao aleatéria (random removal) € o método de remocgao
mais simples, em que remove y clientes de uma solugdo S de maneira aleatéria. O
principal intuito deste método € gerar variagdes consideraveis na solugéo, uma vez que
ndo aplica procedimento guloso em seu mecanismo. Dado o comportamento adapta-
tivo do[ALNS), esta heuristica se mostra importante para eventualmente liderar a busca
para regides mais distantes e sair de minimos locais. Dado o carater aleatorio (ndo
guloso), este método ndo necessita da aplicacado de ruidos, ou seja, independente
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do valor de noise, definido na seg¢édo anterior, ndo gerara impacto neste operador. O
Algoritmo [6] apresenta de que maneira opera esta heuristica.

Algorithm 6 Random Removal

ReqUIre Solucao S, quantidade de remogdes y

: N « clientes atendidos em §

shuf fle(N)

Rem < N[Ny, ..., Ny_1]

Remover clientes de Rem da solucdo S

Inserir clientes de Rem na Holding List HL de S
return S

o hwn 2

O algoritmo recebe a quantidade de remogdes y e a solugdo S. O primeiro
passo € mapear os clientes atendidos pelas rotas da solucao em uma lista de clientes
atendidos N (linha 1) e em seguida o embaralhamento aleatério desta lista (linha 2).
Na linha 3 s&o definidos os clientes a serem removidos ao captar os primeiros y clien-
tes da lista N. Nas linhas 4 e 5 séo realizadas as remocodes dos clientes selecionados
e as insercdes dos mesmos na Holding List (HL) de S. Ao final, é retornada a solucao
S com as remocoes efetivadas.

3.3.2.2 Worst Removal

A remocao de pior custo (worst removal) busca remover clientes que represen-
tam maior impacto no custo da solucéo, ou seja, clientes que causam maior reducao
de custo se forem removidos. A fungdo que calcula o impacto que a remoc¢ao de um
cliente ¢ exerce sobre a solugéo é dada por gain(S, c¢) = cost(S) — cost(S\ {c}),Vc € S,
a qual calcula a diferenca de custo da solugédo antes e depois da possivel remogéo do
cliente c¢. O Algoritmo [7|apresenta todos os procedimentos do método.

Algorithm 7 Worst Removal

Require: Solucao S, quantidade de remocgdes y
1: N <+ clientes atendidos em S
Imp < impacto de cada cliente em N segundo gain(S,c),Ve € S
removed < 0
while removed < y do
Ordenar de forma decrescente a lista de impactos I'mp
r < posi¢cao de remogao segundo r = abs(rand® x |Imp|)
¢ < Imp|r]
Remova o cliente ¢ de S
9: Insira cliente ¢ na Holding List HL de S
10: Imp < impacto de cada em N apds a remocao
11: removed < removed + 1
12: end while
13: return S
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O algoritmo recebe a quantidade de clientes a serem removidos y e a solucao
S. Na linha 1 sdo mapeados todos os clientes atendidos pelas rotas de S. Na linha
2 é calculado o impacto de cada cliente na solugédo, segundo a equagéo gain(S,c),
mantido na lista de impactos I'mp. Entre as linhas 3 e 12 é realizada a remocéo iterativa
dos y clientes. Na linha 5 a lista I'mp € ordenada do maior para 0 menor impacto/ganho.
Na linha 6 é escolhida a posigéo r da lista Imp que contém o cliente c a ser removido,
de forma que r = abs(rand® x |Imp|), em que rand é um numero aleatério entre 0
e 1, 0 é um parametro de grau de ruido e |Imp| € o tamanho da lista de impactos.
Desse modo, optou-se pela aplicagéo de ruido intrinseco ao método, de forma a evitar
possiveis ciclos de remogdes dos mesmos clientes ao longo das iteragées do [ALNS|
Assim, o valor do operador noise ndo gera efeito neste método.

Nas linhas 7 a 9 é realizada a remogéao do cliente ¢ selecionado e a insercao
do mesmo na Holding List (HL) da solugdo S. Em seguida, a lista de impactos Imp é
atualizada, ja que com a remogao de um cliente gera atualizagdo no custo da solucgéo,
0 que causa novos valores para gain. Contudo, o custo desta atualizagdo pode ser
reduzido, de maneira a atualizar apenas os impactos/ganhos dos clientes contidos na
rota modificada pela remoc¢ao e evitando calculos redundantes ou desnecessarios de
clientes em rotas ndo alteradas. Ao final, a solucédo S é retornada.

3.3.2.3 Shaw Removal

A remocéo relacional ou também chamada de Shaw Removal, visa a remogao
dos clientes com maior grau de similaridade entre si. Neste trabalho a similaridade é
dada através da distancia entre os clientes. O objetivo é que, ao remover tais clientes,
aumente a probabilidade de serem inseridos posteriormente em posi¢des distintas e
mais eficientes em relagéo a solugao original. Dessa forma, esta heuristica se mostra
eficiente para cenarios em que remover clientes muito distintos, resultam em possiveis
reinsercbes nas mesmas posi¢gdes originais, 0 que nao gera potencial melhoria. Para
o calculo da medida de relacdo entre clientes i e j é utilizada a equagéo Shaw(i,j) =
(d;; / maz(d)), em que d;; é a distancia entre os clientes i e j e max(d) é a distancia
maxima entre dois clientes da instancia de teste.

O Algoritmo [8| recebe a solucédo S, a quantidade de remocdes y o valor do
operador noise que indica a presenca ou nao de ruido no método de remocao. Na linha
1 sdo mapeados os clientes atendidos pelas rotas em S. Na linha 2 s&o calculados os
valores de similaridade entre os clientes utilizando a equagéao Shaw(i, j), resultando
em uma matriz de similaridade Shaw. Na linha 3 € removido um cliente ¢ de maneira
aleatéria da solugé@o S e inserido na HL (linha 4) e na lista de clientes removidos R
(linha 5). Entre as linhas 7 e 20 € realizada a remocdo iterativa dos clientes até atingir
y clientes removidos.
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Algorithm 8 Shaw Removal

Require: Solucéo S, quantidade de remocgdes y e parametro booleano de ruido noise
1: N « clientes atendidos em S

2: Shaw < matriz de similaridade entre os clientes em N segundo Eq. Shaw(i, j)
3: Remova aleatoriamente um cliente ¢ de S
4: Insira ¢ na Holding List HL de S
5. R+ {c}
6: removed < 1
7: while removed < y do
8: r < escolha aleatoriamente dentre os clientes removidos R
9: Shaw, < similaridade dos clientes remanecentes com o cliente r
10: Ordenar Shaw, de forma crescente
11: p<+0
12: if noise = true then
13: p < posi¢ao de remogao segundo p = abs(rand’ x |Shaw,|)
14: end if
15: ¢ < Shaw,[p|
16: Remova o cliente cde S
17: Insira cliente ¢ na Holding List HL de S
18: R+ RU{c}
19: removed < removed + 1
20: end while
21: return S

Na linha 8 é selecionado aleatoriamente um cliente r da lista de clientes remo-
vidos R para servir de base para o calculo de similaridade, de forma que o cliente em
rota com maior similaridade em relagdo ao cliente r sera o préximo a ser removido.
Entre as linhas 10 e 15 é determinado o préximo cliente a ser removido. Primeiramente
€ realizada a ordenacgao da lista Shaw, do menor para o maior valor da fungéo shaw
a partir do cliente r para todos os clientes ainda em rota. Caso o valor do parametro
noise for verdadeiro, € aplicada a equagéo p = abs(rand’ x |Shaw,|) para definir a po-
sicao da lista de Shaw, que se encontra o proximo cliente ¢ a ser removido, dado que
rand € um valor aleatério entre 0 e 1, 0 o parametro de controle de ruido e |Shaw,|
€ o tamanho da lista de valores de similaridade a partir de ». Caso nao haja ruido, o
primeiro cliente ¢ da lista Shaw, € escolhido para ser removido. Na linha 16 € efetivada
a remocao do cliente ¢ da solugdo S e em seguida este é alocado na Holding List e na
lista de removidos R (linhas 17 e 18). Ao final, é retornada a solucdo S (linha 21).

3.3.2.4 Route Removal

O operador Route Removal foi proposto neste trabalho com o objetivo de pro-
porcionar a remocao de rotas inteiras e nao apenas de parte delas, dado que os de-
mais operadores utilizados podem nunca gerar a remogao de todos os clientes de uma
rota. Este operador se mostra importante dado que o problema proposto contém uma
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frota de veiculos distintos, e com isso € fundamental que sejam testadas modificacdes
os veiculos das rotas existentes, ou a criagdo de novas rotas com tipos de veiculos
variados. Para isso, este operador propde a remocgao de 40% das rotas existentes de
forma completa. Ou seja, se ha 100 rotas, 40 delas serao removidas e os respectivos
clientes serao transferidos para a Holding List. O valor de 40% foi definido de forma
experimental para varios cenarios.

Algorithm 9 Route Removal

Require: Solugéo S
1: removed < ceil(routes(S) x 0.4)
2: while removed > 0 do
Selecionar aleatoriamente uma rota r da solucao S
4 Remover a rota r da solucéao S
5 Remover clientes da rota r e incluir na HL
6: Incluir veiculo da rota r na lista de veiculos livres
7
8
9

removed < removed — 1
: end while
: return S

O Algoritmo [9 recebe a solugdo S e na linha 1 define a quantidade de rotas a
serem removidas, em que routes(S) representa a quantidade de rotas da solugéo S.
Entre as linhas 2 e 8 sdo selecionadas rotas aleatoriamente e estas sao removidas da
solucao, seus respectivos clientes séo transferidos para a HL e o veiculo utilizado &
transferido para a lista de veiculos livres. Este operador néo utiliza o ruido noise.

3.3.2.5 Greedy Insertion

As heuristicas de insercdo tem objetivo de inserir clientes ndo atendidos de
volta na solucéo, em geral apés a aplicacao de um método de remocéao, a exemplo dos
métodos apresentados nas sec¢des anteriores. O método de insercéo gulosa (Greedy
Insertion) é algoritmo de construgao simples, que insere os clientes presentes na Hol-
ding List na posicao factivel que gera o menor acréscimo de custo para a solugcéao. O
operador foi definido com base em|Ropke e Pisinger| (2006) e sofreu adaptagdes para
o problema proposto. O Algoritmo |10 apresenta os passos desse métodos.

O algoritmo recebe a solugdo S contendo as rotas, a HL contendo os clientes
nao atendidos e removidos pelo método de remogao e o parametro de ruido (noise).
Na linha 1 a Holding List é tomada. Na linha 2 € armazenado em K os tipos de veiculos
livres, que nao estdo operando em rotas. O método de inser¢do de fato opera entre
as linhas 3 e 14, e finaliza quando a Holding List estiver vazia ou ndo houver posicao
factivel de insercdo. Na linha 4 é tomada a lista de rotas R da solucdo S. Em seguida,
€ calculada o conjunto de custos se insercao dos clientes da HL nas rotas R, através
da fungdo getCosts (Algoritmo[11). Na linha 7 é selecionada a inser¢éo Ins de menor
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Algorithm 10 Greedy Insertion

Require: Solucao S e ruido noise
1: HL + HoldingList de S
2: K « tipos de veiculos com frota disponivel
3: while |[HL| > 0 do

4: R < rotasde S
5: A + getCosts(R, HL,noise)
6: > Escolha da melhor insergao
7 Ins < insergéao factivel de custo minimo em A
8: if Ins = null then
9: return S
10: end if
11: > Efetivar insercéo do cliente escolhido

12: S <« insert(S, Ins)

13: Remova cliente ¢ de Ins da Holding List HL

14: end while

15: S + construgdo semi-paralela a partir de S, HL e K (Algoritmof)
16: return S

custo, que contém o cliente a ser inserido, a rota e a posi¢ao de inser¢cao. Caso nao
haja insercao factivel o algoritmo finaliza (linhas 8-10). Caso haja posicao factivel, a
insercéo é efetivada pela fungdo insert (Algoritmo[12), a qual insere o cliente ¢ na rota
r na posicao p trazidos por Ins. Apds a insergao, o cliente ¢ € removido da Holding List
e o ciclo se inicia novamente com as rotas existes R e a atualizagdo dos custos de
insercao A. Neste trabalho foi proposta uma alteracdo neste operador e nos demais
operadores de insercdo. Ao final do processo de insercdo, caso ainda haja clientes
na HL, devido a nao existéncia de insercao factivel, é utilizado o algoritmo usado na
solucao inicial para criagao de rotas por meio de método de construcdo semi-paralelo
para a criacdo de novas rotas (definido na Secao para atender estes clientes se
houver factibilidade e frota disponivel para tal (linha 15). Ao final, o algoritmo retorna
a solucéo S (linha 16) com os clientes re-inseridos nas rotas e em caso de restarem
clientes ndo atendidos por nao factibilidade, estes permanecem na Holding List.

Para o célculo dos custos de insercao (Algoritmo sdo considerados 0s
clientes da H L, as rotas existentes R e o parametro de ruido noise. Nessa funcao séo
calculados os custos de insercao de cada cliente ndo atendido em cada rota existente
na posicao factivel de menor custo (linhas 5-10). Para calcular o custo de insercédo de
um cliente ¢ € HL em uma rota r € R na posi¢cao de menor custo (linhas 7), utiliza-se
A, = C. +n, em que C,.,. representa o acréscimo de custo ao inserir um cliente em
uma determinada rota na posigao factivel de menor custo, calculado pela Equagao[3.4]
introduzida no método utilizado para a geragdo da solugéo inicial, de forma a iterar
sobre todas as posi¢cdes de uma rota e encontrar a posi¢cao de insercdo com menor
impacto no custo total.
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Algorithm 11 Calculo da Matriz de Custos de Insergéo

Require: Rotas R, Holding List H L e parametro de ruido noise
1: function GETCOSTS(R, H L, noise)
2 A <+ conjunto de custos de insergcéao
3 forall »in R do
4 forall cin HL do
5 if inserir ¢ na rota r é factivel then
6: A.. « posicao de menor custo de insercdo de ¢ na rota r
7.
8
9
0
1:

end if
end for
end for
return A

10:
11: end function

Para os célculos de custo, se 0 parametro noise for verdadeiro, um custo extra
n = rand(—z,z) € adicionado ao custo de insercdo como ruido, de modo a evitar
que sempre seja selecionado o cliente de menor custo de forma gulosa, em que = =
~v x mazx(d), v um fator de controle dos ruidos para métodos de insercao e max(d) a
distdncia maxima entre os clientes do problema.

Algorithm 12 Efetivar Insercdo de Cliente na Solugao

Require: Solucao S, Insergéo Ins
1: function INSERT(S, Ins)
2 if Ins é de uma rota existente then > Inseri em rota ja existente
3 ¢, r, pos < cliente, rota e posicao de insercao de Ins
4 Insira cliente ¢ em S na rota r na posicao pos
5 else > Cria nova rota
6: ¢, k + cliente e tipo de veiculo de Ins
7
8
9
0:

Crie nova rota em S com veiculo do tipo %k para atender ¢
end if
return S

10: end function

3.3.2.6 Regret-k Insertion

O método de insergédo por arrependimento (regret insertion) tenta melhorar
o desempenho da heuristica de insercao gulosa (greedy insertion) por meio de um
mecanismo de previsibilidade do impacto de realizar uma inser¢ao antes dela ser efe-
tivamente realizada, mecanismo este guiado por um critério de arrependimento. Dessa
forma, ao calcular os valores de arrependimento para cada possivel insercao de cli-
ente, é possivel evitar a escolha de uma inser¢cao que pareca promissora em um pri-
meiro momento, mas que geraria um impacto negativo nas insergdes subsequentes.
O Algoritmo [13|apresenta como opera este método.



84

Algorithm 13 Regret-k Insertion

Require: Solugao S, ruido noise
1: HL + HoldingList de S
2: K « tipos de veiculos com frota disponivel
3: while |[HL| > 0 do

4: R < rotasde S
5: A + getCosts(R, HL,noise)
6: > Escolha da melhor posicao de insercéao
7 Ins < insergao factivel de regret maximo em A segundo Eq.
8: if Ins = null then
9: return S
10: end if
11: S <« insert(S, Ins) > Efetivar insergéo do cliente escolhido

12: Remova cliente ¢ de Ins da Holding List H L

13: end while

14: S «+ construgdo semi-paralela a partir de S, HL e K (Algoritmo )
15: return S

De maneira geral, este algoritmo possui operagbes semelhantes ao método
guloso apresentado anteriormente, apenas com alteracées na escolha da préxima in-
sercdo. O ciclo iterativo de insergcdes (linhas 3-13) s6 € finalizado quando todos os
clientes da Holding List forem inseridos nas rotas ou nao houver posi¢éo factivel de
insercdo. O conjunto de custos de insercdo A calculado segundo o Algoritmo (li-
nha 5). Na linha 7 é selecionada a insercao Ins que sera realizada. Porém, diferente
do método de selecao utilizado na inser¢cao gulosa, neste algoritmo a inser¢ao esco-
lhida ndo € baseada no menor custo e sim no critério de arrependimentos (regret).
Considere z., € {1,2,...,m} como k-ésima melhor rota para a qual o cliente ¢ pode
ser inserido, m 0 nimero de possiveis rotas/veiculos para inseri-loe A, < A ; para
k < k' representam a ordenagéo da melhor para a pior rota para inserir c. Assim, k = 1
representa a melhor rota, k£ = 2 a segunda melhor rota e assim por diante. O valor de
arrependimento é calculado por regret = A, 5 — A1, em que representa distancia en-
tre os custos de insercao do cliente ¢ na melhor rota e na segunda melhor rota. Apds
o calculo, o cliente que obtiver o maior valor de arrependimento sera inserido na rota
de menor custo, ou seja, na rota cujo £ = 1.

O objetivo é selecionar o cliente e a rota com maior valor de arrependimento,
ou seja, aquela em que a diferenca de custos de insergao deste cliente entre a melhor
e a segunda melhor rota é maior. Desse modo, tem-se mais seguranca ao fazer o
movimento de insercao deste cliente na solugéo e ao invés de outro cliente ainda néo
atendido.

A heuristica pode ser estendida para o regret,, em que calcula ndo sé a di-
ferenca entre a primeira e segunda melhor rota, mas sim o somatério das diferencas
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entre a melhor rota as demais k rotas. Neste trabalho os valores de k£ sdo 1,2, 3 e m,
sendo m o0 numero de rotas existentes na solugéo S. A Equacao representa este
calculo.

max { Zk:(ACJ - Ac,1)} (3.9)

ce HL

Em casos de mesmo valor de arrependimento para mais de um cliente, aquele
que obtiver o menor custo de insergdo seré inserido. E importante pontuar que os rui-
dos sao considerados da mesma maneira que na heuristica gulosa. De forma analoga
ao que é apresentado na Secao para o Greedy Insertion, caso ao final do
processo de insercdo haja clientes ainda nao atendidos de forma factivel, novas ro-
tas sdo criadas utilizando a estratégia semi-paralela provinda da solucao inicial, cujo
objetivo é criar novas rotas de forma mais eficiente com veiculos apropriados (linha
14). Apds esse processo, se ainda houverem clientes nao atendidos de modo factivel,
estes permanecem na HL. Ao final do processo, a solucéo S é retornada (linha 15).

A utilizacdo do método de construgdo semi-paralelo como complemento dos
métodos de insercao tém papel fundamental no desempenho do algoritmo de modo
a criar rotas novas com potencialmente veiculos distintos dos utilizados na solugao
antes do processo de insercdo. Esta operacao é utilizada de forma mais intensa, em
geral apds o operador de remogao proposto neste trabalho Route Removal realizar a
remocao de rotas inteiras, o que faz com que a juncao destes métodos realize testes
com novos tipos de veiculos, o que é essencial para o bom desempenho do algoritmo
para problemas de roteamento com frota heterogénea.

3.3.3 Busca Local

Os métodos Relocate, Exchange e Cross sao as operagdes de exploracao de
vizinhanga, introduzidos por Savelsbergh| (1992), utilizados na busca local apresen-
tada neste trabalho. Estas operacdes modificam simultaneamente duas rotas contidas
na solucao S, de forma a trocar posi¢coes dos clientes entre si. As trés operacoes sao
especificadas a seguir e ilustradas pelas Figuras [12] [13| e [14] respectivamente. O cli-
ente i sempre se refere a um cliente da rota de origem, assim como seu predecessor
pre; € sucessor suc;. O cliente j, 0 seu predecessor pre; € sucessor suc;, sempre
fazem parte da rota destino.

* Relocate: tenta transferir um cliente de uma rota para outra. Assim, opera sobre
{(prei, i), (i, suc;), (4, suc;)} — {(pre;, suc;), (4,4), (i, suc;)}. A ordem de escolha
do cliente i na rota de origem deve ser a ordem reversa (: = n — 1,...,1). Na
rota destino, o cliente j também deve ser escolhido na mesma ordem (j = n —
1,...,0), em que n € o numero de clientes de uma determinada rota.
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Rota pre; suc; pre; suc;
- B—0 o—H [ o o |
origem \ i / i
¢ / .\
Fola g @ o——H L0 O—=
destino J suc; Jj suc;

Figura 12 — Operador Relocate
Fonte: Proprio Autor

» Exchange: seleciona um cliente em cada rota e os troca de posicao (swap). As-
Sim! {(preiv i)? (iv Suci)? (prej,j), (]a SUCj)} — {(prei,j), (]’ Suci)v (prej’ i)? (i’ SUCj)}.

A ordem de escolha de i deve ser a mesmo do realocate (i =n—1,...,1) e a
escolha de j deve seguira mesmaordem (j =n—1,...,1).
Rota
origem I—>Q\ _ /.—>I e o—H

1

[ )

_)

Rl g—>@ o—H e ' o—H
destino pre; suc; pre; suc;

Figura 13 — Operador Exchange
Fonte: Proprio Autor

» Cross: tenta combinar (cruzar) duas rotas distintas de maneira que a parte de
uma rota se torne parte de outra. Assim, { (i, suc;), (j, suc;)} — {(i, suc;), (4, suc;)}.
A escolha de i segue a ordem reversaemque: =n—1,...,0 € a escolha de j
segue a mesmaordem (j =n—1,...,0).

i suc; i

Rota Suc
_ [ o o | B——0 o—H
origem
—> ><
Rota g O o ] B——0 ®
destino J suc; Jj suc;

Figura 14 — Operador Cross
Fonte: Proprio Autor

O Algoritmo [14]| apresenta a estratégia de busca local realizada, em que a so-
lucdo é atualizada quando ha uma melhora na fun¢ao objetivo hierarquica definida na
Secéao em que leva em consideragéo a quantidade de clientes atendidos (tama-
nho da Holding List) e o custo total da solugdo. Sao realizadas apenas modificacées
gue mantenham a solucao factivel em relacdo as restricbes do problema.
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Algorithm 14 Busca Local

Require: Solugéo S

1: S’ «+ cbpia da solucéao S

2: S;; < copia da solugédo S

3: vmprove < true

4: while improve = true do

5 improve < false

6: S’ cross(S")

7 S" < relocate(S")

8: S" < exchange(S')

9: S’ relocateSingle Route(S")
10: S’ + exchangeSingle Route(S")

11: if compare(S’, S;s) then

12: S;s + copia da solucao S’
13: improve < true

14: end if

15: end while
16: return S,

Nas linhas 1 e 2 sdo realizadas as copias da solucédo S e das linhas 2 a 15
€ realizado o ciclo de intensificacdo da solugao. Os trés primeiros operadores (cross,
relocate e exchange) sao aplicados percorrendo os possiveis pares de rotas e veri-
ficando as possiveis mudancas que causam diminui¢do do custo (linhas 6, 7 e 8). E
importante pontuar que a frota de veiculos ainda nédo utilizada também é considerada
como uma possivel rota, de maneira a verificar se transferir clientes de uma rota exis-
tente para uma nova rota representa redugéo de custo, considerando ainda os custos
fixos de utilizacao de um novo veiculo. Além disso, caso as Holding List HL nao estiver
vazia, nos operadores de relocate € exchange sao realizadas operacoes de transferén-
cia e troca com a HL com o intuito de diminuir a quantidade de clientes nao atendidos

ou causar reducao de custo por troca de clientes em rota e clientes ndo atendidos.

Em seguida sao aplicados os operadores relocate € exchange individualmente
em cada rota (single route) de maneira a realizar trocas e transferéncias de clientes da
mesma rota, apenas em posi¢des distintas. Apos a aplicacao de todos os operadores
na solucao S’ é realizada a comparagcao com a melhor solugéo corrente S;,. Caso a
solucao S’ obteve melhoria em relacdo a fungdo objetivo hierarquica, esta assume
o posto de melhor solucao S;,. A busca local é finalizada quando nao houver mais
nenhuma melhora possivel a ser realizada. Ao final, a solugéo S;, € retornada.

3.4 IMPLEMENTACAO DA TECNOLOGIA

O desenvolvimento do método proposto foi realizado em etapas e de forma
incremental, em que a cada etapa, levou-se em consideracédo a formulacado do pro-
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blema atual e os métodos necessarios para a sua solugao. Sucessivos testes foram
realizados a cada etapa cumprida para medir o impacto das modificagdes e reflexo
das mudancas de parametros.

Acerca das tecnologias, o algoritmo foi implementado utilizando a linguagem
de programacao Java (Versao 11), escolhida pela robustez, experiéncia do autor com
esta linguagem e ferramentas de auxilio de desenvolvimento. Para garantir a quali-
dade do projeto desenvolvido, foi utilizada a biblioteca de testes JUnit, de maneira a
possibilitar a realizag&o de sucessivos testes unitarios. Os testes foram utilizados prin-
cipalmente para validar os dados de entrada do algoritmo, verificar os operadores de
modificacdo da solucao fungdes de verificacdo das restricdes. Foram utilizados recur-
sos de paralelismo fornecidos pelas bibliotecas de parallel stream do Java, afim de re-
alizar execucgdes do algoritmo de modo paralelo e dar agilidade nas experimentacdes
apresentadas no préximo capitulo. Além disso, para monitorar o consumo de CPU e
memoria ao longo dos testes, foi utilizada a ferramenta VisualVM, onde os gargalos
de memdria puderam ser identificados e as reparag¢des no codigo realizadas. Por fim,
0s experimentos e comparagdes com 0s benchmarks da literatura sdo descritos no
Capitulo [4]
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4 EXPERIMENTOS E ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta os experimentos realizados segundo a execucéo do
algoritmo proposto neste trabalho. A Secao apresenta o protocolo de experimenta-
¢ao utilizado para a realizagdo dos testes e analise dos resultados. A Segao [4.2]define
a base de dados de benchmark utilizada nos experimentos. A Se¢éo apresenta a
definicdo dos parametros utilizados pelo algoritmo. A Secéo [4.4] detalha os resultados
obtidos pela experimentacdo para o problema [HEVRPTW, bem como sua respectiva
analise quantitativa e qualitativa acerca do comportamento do algoritmo, aspectos po-
sitivos e limitagdes da solu¢do. A Secao apresenta os resultados obtidos dos ex-
perimentos para o problema [HEVRPTW-LC| suas respectivas andlises quantitativa e
qualitativa, bem como consideragdes sobre o impacto do custo de carga no cenario
proposto. Por fim, a Secao apresenta as consideracodes finais sobre os resultados
obtidos.

4.1 PROTOCOLO DE EXPERIMENTACAO

O protocolo de experimentacao definido neste trabalho visa a avaliacao do
algoritmo proposto frente a literatura existente acerca do problema [HEVRPTW-LC] o
qual contempla frota heterogénea limitada, janela de tempo e custo de carga. Ao longo
da literatura, nao foi identificado um trabalho composto por todas estas caracteristicas
e restricées juntas. Assim, para avaliar o método proposto, os experimentos séo di-
vididos em duas etapas. A primeira etapa visa comparar o0 método proposto com a
literatura existente para o problemaHEVRPTW, desconsiderando o custo de carga, ja
gue existem diversos métodos na literatura para solucionar este problema especifico.
O objetivo é avaliar o método proposto perante a literatura existente antes de incluir
a nocao de custo de carga. Esta primeira etapa dos experimentos esta descrita na
Secao[4.4

A segunda etapa visa incluir a no¢ao de custo de carga, para avaliar o im-
pacto na utilizacdo deste custo no método proposto. Sendo assim, com base nos
resultados obtidos na primeira etapa, sdo realizados experimentos para o problema
[HEVRPTW-LC], o qual considera frota heterogénea limitada, janela de tempo e custo
de carga. A fim de avaliar o impacto de considerar o custo de carga, a proposta de ex-
perimentos € baseada na comparagao dos resultados obtidos na primeira etapa para o
[HEVRPTW (sem custo de carga) versus[HEVRPTW-LC| (com custo de carga). Assim,
€ possivel avaliar se considerar o custo de carga na funcao objetivo tem impacto no
custo total. Este formato de analise é baseado na literatura, onde trabalhos como de
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Tang, Zhang e Pan (2010), |[Zhang, Tang e Fung (2011) e Kuo e Wang (2012) compa-
ram o algoritmo considerando e ndo considerando o custo de carga com o objetivo de
medir seu impacto na minimizagao do custo.

Ao longo desta secdo sao realizadas analises quantitativas e qualitativas se-
guindo as seguintes premissas:

A analise quantitativa visa avaliar o método proposto acerca da minimizagéo da
funcéo objetivo de custo, de modo a comparar com os melhores resultados da
literatura até entéo para instancias de benchmark do problema [HEVRPTW e o
impacto no custo total com a utilizagdo do custo de carga, para a analise do
[HEVRPTW-LCI Dentro destas andlises estao contidas as tabelas de resultados,
diagramas de caixa, andlise do tempo de processamento e avaliacdes da sig-
nificancia dos resultados obtidos. Estas analises se encontram na Segéo

(HEVEPTW) e Segéo A5.2) (HEVRPTW-LT).

A analise qualitativa tem objetivo de avaliar o comportamento do método em re-
lacdo a convergéncia e atuacao dos operadores ao longo do processo de busca.
Esta analise esta concentrada na Sec¢édo [4.4.3] Nesta analise séo realizadas dis-
cussoes acerca das caracteristicas do processo de busca para cenarios distintos,
apontando possiveis pontos de melhoria.

Para a comparacdo em relacdo a minimizacdo da funcao objetivo de custo,
foram selecionadas as instancias de benchmark definida em Jiang et al. (2014), as
quais sdo uma adaptacao das instancias de Solomon (1987). Este benchmark es-
tende o proposto por Solomon| (1987), adicionando caracteristicas de janela de tempo
e frota heterogénea limitada. A escolha por este benchmark foi feita pois é a Unica
instancia presente na literatura em que a frota heterogénea de veiculos é limitada e
cada tipo de veiculo possui um custo fixo € um custo variavel. Os demais benchmarks
encontrados possuem apenas ou custo fixo ou custo variavel. Sendo assim, as ins-
tancias de Jiang et al. (2014) sdo as que mais se aproximam ao cenario abordado
neste trabalho. A base de dados utilizada para os testes é apresentada na Segao 4.2
Ambas os experimentos de HEVBRPTW| e HEVRPTW-LC| utilizam as mesmas instan-
cias de benchmark. Entretanto, para o cenario um custo de carga w
precisou ser definido para cada tipo de veiculo de cada instancia de teste. Os valores
de custo w séo definidos na Sec¢éo

Os parametros do algoritmo foram definidos de maneira empirica/experimental
e seguindo sugestdes da literatura, ou seja, nao foi aplicado um estudo aprofundado
acerca dos parametros utilizados. A definicao dos parametros € apresentada com mais
detalhes na Secéo
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Na primeira etapa dos experimentos, para fins de comparagao dos resultados
do método proposto para o problema [HEVRPTW, foi escolhido o trabalho de [Molina,
Salmeron e Eguia (2020), o qual utiliza uma algoritmo hibrido ACS-VNTS (Ant Colony
System e Variable Neighborhood Tabu Search), e é o trabalho mais recente sobre
[HEVRPTWL Ainda, este é o trabalho que apresenta o melhor desempenho para o
problema HEVBPTWI dentre os disponiveis na literatura, com melhorias para todas as
instancias de teste em relagédo aos trabalhos antecessores.

Os valores de custo da fungédo objetivo do método proposto e do trabalho
de Molina, Salmeron e Eguia (2020) sdo comparados por meio do célculo do Des-
vio Relativo Percentual (Relative Percent Difference - RPD). O RDP é calculado para
cada instancias do benchmark e consistem na diferenga entre o custo obtido pelo
método proposto (£'%¢*) e o custo apresentado no trabalho de comparagéo (F7¢),
dividido pelo valor do trabalho de comparagao (£'7¢*), conforme a seguinte formula,
RPD = (FRes — pBesty /pBest . A métrica RPD quantifica de maneira percentual a dife-
renga entre os valores de custo total encontrados pelo método proposto e 0 método a
de comparacédo. Portanto, um RPD igual a 0% indica que ambos os métodos chega-
ram ao mesmo valor de custo minimo para a instancia de teste em questao, um valor
de RPD positivo indica que a solugdo encontrada pelo método proposto obteve custo
maior que a obtida pelo trabalho relacionado (pior resultado), enquanto que um RPD
negativo significa que o método proposto encontrou solugdo com custo menor que o
trabalho comparado (melhor resultado).

Para andlise de significancia estatistica é realizado o teste de Wilcoxon (WIL-
COXON, [1945). Cada instancia de teste foi executada 30 vezes para mitigar qualquer
viés na otimizagao, pois se trata de uma abordagem estocastica. Ao final de cada ite-
racao é levantado um conjunto de informacdes e estatisticas apresentadas ao longo
do experimento.

Para a realizacao da segunda etapa dos experimentos foram necessarias ana-
lises aprofundadas para definir os valores do coeficiente de custo de carga w para
cada instancia de teste, devido ao fato de n&o existir na literatura tal definicdo. Para
isso, foram geradas diversas execucdes com valores distintos para avaliar os impac-
tos gerados por estas variacoes. Para avaliar esse impacto, foram utilizados os va-
lores de RPD para a medi¢cao da diferenca percentual entre a solugdo que nao uti-
liza o custo de carga em sua otimizacdo (HEVRPTW) versus a solugdo que a utiliza
(HEVRPTW-LC) e os valores de ocupacéo dos veiculos utilizados nas solugdes, como
descrito na Se¢do[4.5.1] De modo andlogo a primeira etapa, é utilizado o teste de Wil-
coxon para avaliar a significancia estatistica dos resultados. Os experimentos também
foram executados 30 vezes para cada instancia de teste.

Para a analise qualitativa sdo selecionados resultados do método proposto so-
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bre instancias do benchmark que contenham caracteristicas relevantes a serem des-
tacadas. Assim, é realizada uma analise de convergéncia, considerando um caso com
bom desempenho e um caso de mal desempenho. Sdo considerados resultados de
bom desempenho aqueles que obtiveram RP D negativo ou préximo de 0, caso contra-
rio, € considerado como desempenho nao satisfatério. Além disso, a fim de encontrar
evidéncias que justifiquem o desempenho em determinadas situac¢ées, séo realizadas
andlises e discussdes acerca da atuagao dos operadores de remogao e inser¢ao do
ALNS ao longo do processo de busca, por meio da analise da evolugéao dos pesos des-
tes operadores. Com isso, € possivel avaliar pontos especificos do comportamento do
método proposto que justifiguem seus resultados.

Todos os experimentos foram executados utilizando o mesmo computador,
com processador Intel(R) Core(TM) i7-8565U CPU @ 1.80 GHz, com 4 nucleos fisi-
cos e 8 nucleos virtuais de processamento, e 8 GB de meméria RAM. Em relacdo ao
software utilizado, os experimentos foram realizados utilizando uma runtime environ-
ment Java OpenJDK 11.0.15, executado em um sistema operacional Ubuntu 18.04.6
LTS. Dado que o volume e tamanho das instancias nao é elevado, pois sao 56 instan-
cias de cerca de 100 clientes a serem roteados, a arquitetura nao foi uma limitacao
para a execugao dos experimentos. Porém, para algumas andlises em que o0 numero
de execucgdes é elevado, como a analise para definicado dos valores de w para cada
instancia, foram utilizadas estratégias de paralelismo, de modo a realizar mais de uma
execucao do algoritmo simultaneamente, afim de dar agilidade na execugédo destes
experimentos.

4.2 BASE DE DADOS

Durante os experimentos realizados neste trabalho sdo utilizadas as instan-
cias de benchmark para o HEVRPTW| definidas por Jiang et al.| (2014). Estas instan-
cias utilizam como base as instancias introduzidas por |Solomon| (1987), amplamente
utilizadas para o VBPTW| (apenas com janela de tempo), e a partir delas propdem
uma tabela de veiculos heterogéneos para adapta-las ao VBPTW com frota heterogé-
nea limitada. A escolha por este conjunto de instancias se deu pela maior proximidade
com o cenario proposto neste trabalho, se comparado com outros benchmarks da li-
teratura. Esta instancia propde custo fixo, custo variavel e um limite de veiculos para
cada tipo, sendo diretamente relevante para a proposta.

O benchmark definido por Solomon (1987) contém 56 instancias, contendo
100 clientes cada, divididas em 6 categorias distintas, que combinam a disposi¢ao
dos clientes no espaco e o horizonte de tempo de planejamento (tempo maximo para
retorno ao depésito). A Tabela [3| apresenta as 6 categorias e suas respectivas formas
de distribuicdo e horizonte de planejamento.
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Tabela 3 — Categorias das instancias de Solomon

Categoria Instancias Distribuicao Horizonte de Tempo
HC1 9 Cluster Curto
HC2 8 Cluster Longo
HR1 12 Random Curto
HR2 11 Random Longo
HRC1 8 Random & Cluster Curto
HRC2 8 Random & Cluster Longo

Desse modo, as instdncias possuem distribuicdo de clientes em forma de
Cluster em HC1 e HC2, Random (aleatéria) em HR1 e HR2 e Random & Cluster
(combinagdo dos dois primeiros) em HRC1 e RC2, como ilustrado na Figura[15 As
instancias HC1, HR1 e HRC1 possuem horizonte de tempo de planejamento mais
curto, o que permite apenas poucos clientes por rota (aproximadamente 5 a 10). Por
outro lado, as instancias HC2, HR2 e HRC2 possuem horizonte de tempo mais longo,
0 que permite maior numero de clientes por rota (mais de 30) a serem servidos pelo
mesmo veiculo. Além disso, dentro de cada categoria, as instancias possuem clientes
com exatamente as mesmas posi¢des, porém com larguras diferentes de janelas de
tempo, ou seja, janelas de tempo mais apertadas e outras mais espagadas, de modo
a dar maior diversidade entre as instancias.
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Figura 15 — Distribuigéo dos clientes
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Para cada instancia do benchmark a formatacao do arquivo de entrada possui
as informagdes expostas na Tabela [4] Cada cliente ¢ possui uma coordenada (z;, y;),
uma demanda d;, uma janela de tempo [e;, ;] € um tempo de servico s;.

Tabela 4 — Formatagéo do arquivo de entrada

D Coord. Coord. Demanda Inicio Fim Tempo
X Y Delivery  Janela de Tempo Janela de Tempo de Servigo

0 o Yo do €o lo S0

1 1 Y1 d; €1 b $1

2 T2 Y2 dy €2 ly S2
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Para incluir a nocéo de frota heterogénea de veiculos, Jiang et al.| (2014) pro-
puseram uma tabela contendo diferentes tipos de veiculos, apresentada na Tabela [5]
Esta tabela contém, para cada categoria de instancias, um conjunto de tipos de vei-
culos, em que cada tipo possui uma quantidade limitada de veiculos disponivel, uma
capacidade de carga, um limite de chegada ao depdsito, um custo fixo por utilizacdo
do veiculo e um custo variavel por unidade de distancia percorrida.

Tabela 5 — Tabela de Tipos de Veiculos (Frota Heterogénea)

Categoria | Tipo | Qtd. | Capacidade | Limite de Chegada (depésito) | Custo Fixo | Custo Variavel

HC A 20 100 1000 30 1.0
B 5 200 1236 80 1.2

HC2 A 20 400 3000 100 1.0
B 5 500 3390 140 1.2

A 10 50 180 80 1.0

HR1 B 15 80 200 140 1.2
C 10 120 230 250 1.4

A 10 300 800 45 1.0

HR2 B 5 400 1000 70 1.2
A 10 40 200 60 1.0

HRC1 B 20 80 220 150 1.2
C 10 150 240 300 1.4

A 10 100 900 150 1.0

HRC2 B 5 200 960 350 1.2

Fonte: (JIANG et al., 2014)

De modo geral, segundo Jiang et al. (2014), os custos fixos, custos variaveis
e limite de chegada ao depdsito sdo derivados da seguinte regra: os maiores veicu-
los possuem os maiores custos fixos e variaveis e maior limite de chegada, enquanto
que as localizagbes, demandas, janelas de tempo e tempos de servigo s&o derivados
das instancias de Solomon originais. E importante pontuar que as nog¢des de custo de
carga foram mantidas de fora dos experimentos para o HEVBRPTW, ou seja, coefici-
ente de custo de carga w = 0 para todas as instancias e todos os tipos de veiculos.
Contudo, para a anélise do HEVRPTW-LCI o custo de carga foi incluido (w # 0) e
definido para cada tipo de veiculo e instancia na Segao [4.5.1]

4.3 DEFINICAO DE PARAMETROS DO ALGORITMO

Os parametros utilizados no método proposto (ALNS) foram definidos com
valores sugeridos em outros trabalhos presentes na literatura que utilizam o mesmo
algoritmo e, de maneira experimental, alguns deles foram ajustados para o cenario
proposto neste trabalho.

Os refinamentos e ajustes dos parametros foram realizados por meio de diver-
sas execucodes do algoritmo para um conjunto de instancias de diferentes categorias
selecionadas do conjunto de instancias definidos na Secéo [4.2l A cada execugéo,
novos valores eram definidos para o conjunto de parametros e, ao final, eram anali-
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sados os impactos causados pelas mudancgas nos diferentes cenarios propostos pelo
benchmark em questdo. Dessa forma, ao final do processo os melhores valores fo-
ram atribuidos ao conjunto de parametros e ao longo de toda a experimentagao foram
utilizados os mesmos valores.

Dado que ao longo do capitulo [3| foram descritas diversas equagdes que re-
guerem parametros, nesta secdo nao serao retomadas as férmulas destas equacdes,
apenas os parametros a serem definidos. A Tabela [6] apresenta as definigdes dos
parametros do algoritmo de solugao inicial semi-paralela e do método ALNS imple-
mentados.

Para os experimentos realizados na primeira e na segunda etapa (HEVRPTWI
e [HEVRPTW-LC], respectivamente), foram utilizados os mesmos valores de parame-
tros, de modo a ndo criar possiveis vieses e manter condicées semelhantes de execu-
¢cao para ambos 0s experimentos.

4.4 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS PARA HFVRPTW

Nesta secédo sdo apresentados os resultados dos experimentos acerca do mé-
todo de solugéo proposto para o HEVBRPTW] utilizando as instancias de benchmark de
Jiang et al.| (2014). Para tal, é realizada uma anélise comparativa entre a solucao pro-
posta neste trabalho e a solugao proposta em Molina, Salmeron e Eguia (2020), a qual
soluciona o mesmo problema utilizando um ACS-VNTS (Ant Colony System - Variable
Neighborhood Tabu Search). Para quantificar as diferengas observadas na compara-
cao, foi calculada a métrica RPD e a significancia estatistica pelo método de Wilcoxon,
conforme descrito na Se¢éo[4.1]e apresentado na Secédo[4.4.1]

4.4.1 Resultados

A Tabela |[7| apresenta os resultados para todas as instancias de teste. Nesta
tabela, para cada instancia de teste sao apresentados os resultados de Molina, Sal-
meron e Eguia (2020) (ACS-VNTS), tais como o custo fixo (CF), custo variavel (CV) e
custo total (CT) da melhor solugéo obtida, o qual € a soma dos dois anteriores. S&o
apresentados os resultados correspondentes para o método proposto neste trabalho
(ALNS), bem como o numero de veiculos utilizados (NV). Além disso, é apresentado
o valor de RPD para cada instancia de forma a comparar o custo total (CT) entre as
duas solugdes. Por fim, sdo registradas estatisticas auxiliares referentes as 30 execu-
cbes do método proposto para cada instancia de teste, tais como a média e desvio
padrao do custo total (Avg. CT e Dev. CT), e ainda a média dos tempos de execucao
de cada instancia (Avg. T(s)). Os resultados em destaque, que sao os melhores valo-
res de custo total e os valores de RPD em que houve melhoria, estdo destacados em
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Tabela 6 — Definicdo dos parametros

Parametro | Valor Descricao
Importancia do custo na funcao de insergdo da
al 0,6 ~ .. .
Solucao Inicial Semi-Paralela.
Importéncia do espaco vazio no veiculo na
a2 0,4 funcéo de insercédo da Solucao Inicial
Semi-Paralela.
itMax 50000 Numero maximo de iteragdes.
t 4 Fator de resfriamento da temperatura.
Pontuacao dos operadores quando uma
01 20 ~ )
solucao melhor global € encontrada.
8, 10 Pontuacao dos operadores quando uma
solucao melhor local é encontrada.
0 5 Pontuacao dos operadores quando uma
3 solucao de pior custo é aceita.
Fator de reacéo, que controla o quéo rapido o
P 0,1 ajuste dos pesos é feito com base no histérico
atual.
B 100 NUmgro de iteracdes necessarias para aplicar a
atualizacao dos pesos dos operadores.
_ 4 Numero minimo de clientes a serem removidos
min pelo operador de remocao.
¢ 100 Numero maximo de clientes a serem removidos
ma pelo operador de remocao.
Parametro de controle da quantidade de
o 0,4 clientes a serem removidos pelo operador de
remocao.
v 0,025 Grau de ruido para os operadores de insercao.
o 3 Grau de ruido para operador de remocao.

Fonte: Proprio Autor

negrito. Ao final da Tabela[7]é apresentado o resumo dos resultados, como o nimero
de melhores resultados para cada método de solugéo e o valor médio de RPD.

Dados os resultados apresentados na Tabela [7, observa-se que a solugédo
proposta (ALNS) apresentou melhora no custo total em 51 das 55 instancias de teste,
o que corresponde a melhorias em mais de 92% das instancias analisadas, com uma
reducao média de 1,48% do custo e uma média de tempo de execucao de 15,68 se-
gundos. Ja a solugéo de Molina, Salmeron e Eguia (2020) (ACS-VNTS), manteve me-
nores custos em apenas 4 de 55 instdncias. Em uma das instancias ambos obtiveram
o mesmo valor de TC, resultando em um RPD = 0%. Além disso, foi registrado o nivel
de ocupacado médio dos veiculos considerando todas as instancias de teste, o qual
resultou em 95, 7% de ocupacao, o que indica que os veiculos estdo operando com
praticamente suas capacidades maximas.
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ACS-VNTS (2020) ALNS (2023) Estatisticas - 30 execugbes

Instancia | CF Cv CT CF Cv CT NV RPD | Avg. CT | Dev. CT | Avg. T(s)
HC101 670 | 1215,33 | 1885,33 | 670 | 1201,87 | 1871,87 | 14/25 | -0,71 % | 1924,35 | 26,24 10,80
HC102 670 | 1154,59 | 1824,59 | 650 | 1193,96 | 1843,96 | 15/25 | 1,06 % | 1894,46 | 31,00 12,63
HC103 650 | 1201,65 | 1851,65 | 670 | 1143,38 | 1813,38 | 14/25 | -2,07 % | 1879,40 | 38,86 13,93
HC104 670 | 1120,54 | 1790,54 | 670 | 1114,72 | 1784,72 | 14/25 | -0,32 % | 1822,14 | 30,64 14,80
HC105 670 | 1180,70 | 1850,70 | 670 | 1164,84 | 1834,84 | 14/25 | -0,86 % | 1897,50 | 25,45 11,73
HC106 670 | 1194,49 | 1864,49 | 670 | 1183,19 | 1853,19 | 14/25 | -0,61 % | 1932,33 | 32,56 12,00
HC107 670 | 1169,45 | 1839,45 | 670 | 1164,03 | 1834,03 | 14/25 | -0,29 % | 1897,87 | 22,92 12,07
HC108 670 | 1150,74 | 1820,74 | 670 | 1136,89 | 1806,89 | 14/25 | -0,76 % | 1883,70 | 26,74 13,00
HC109 670 | 1121,71 | 1791,71 | 670 | 1119,65 | 1789,65 | 14/25 | -0,12 % | 1855,11 25,45 13,77
HC201 520 | 793,25 | 1313,25 | 500 | 760,24 | 1260,24 | 5/25 | -4,04 % | 1326,10 | 28,31 14,90
HC202 500 | 758,83 | 1258,83 | 500 | 701,37 | 1201,37 | 5/25 | -4,56 % | 1293,56 | 26,78 19,50
HC203 540 | 717,36 | 1257,36 | 500 | 695,03 | 1195,03 | 5/25 | -4,96 % | 1282,68 | 24,90 23,13
HC204 500 | 752,08 | 1252,08 | 500 | 713,20 | 1213,20 | 5/25 | -3,11 % | 1276,77 | 21,12 27,67
HC205 540 | 779,88 | 1319,88 | 500 | 765,29 | 1265,29 | 5/25 | -4,14% | 1314,98 | 26,80 16,00
HC206 540 | 722,39 | 1262,39 | 500 | 710,31 | 1210,31 | 5/25 | -4,13 % | 1269,03 | 24,87 17,73
HC207 540 | 721,39 | 1261,39 | 500 | 718,38 | 1218,38 | 5/25 | -3,41 % | 1285,12 | 21,02 18,00
HC208 500 | 686,67 | 1186,67 | 500 | 686,67 | 1186,67 | 5/25 | 0,00 % | 1199,83 | 11,78 18,43
HR101 | 2760 | 2209,52 | 4969,52 | 2920 | 2063,19 | 4983,19 | 20/35 | 0,28 % | 5098,93 | 58,87 11,00
HR102 | 3040 | 1874,35 | 4914,35 | 2830 | 1948,90 | 4778,90 | 19/35 | -2,76 % | 4833,05 | 25,47 12,00
HR103 | 2790 | 1857,81 | 4647,81 | 2810 | 1743,35 | 4553,35 | 18/35 | -2,03 % | 4593,03 | 17,05 12,97
HR104 | 2740 | 1650,16 | 4390,16 | 2680 | 1659,27 | 4339,27 | 19/35 | -1,16 % | 4376,65 | 20,59 14,00
HR105 | 2700 | 1824,06 | 4524,06 | 2540 | 1890,75 | 4430,75 | 22/35 | -2,06 % | 4477,11 25,48 11,87
HR106 | 2590 | 1796,13 | 4386,13 | 2540 | 1819,68 | 4359,68 | 22/35 | -0,60 % | 4399,24 | 20,41 12,93
HR107 | 2680 | 1702,37 | 4382,37 | 2520 | 1746,16 | 4266,16 | 21/35 | -2,65 % | 4313,32 | 25,69 13,63
HR108 | 2540 | 1709,14 | 4249,14 | 2540 | 1679,11 | 4219,11 | 22/35 | -0,71 % | 4261,92 | 26,50 14,07
HR109 | 2540 | 1770,30 | 4310,30 | 2540 | 1758,83 | 4298,83 | 22/35 | -0,27 % | 4326,80 | 19,02 12,90
HR110 | 2540 | 1522,31 | 4062,31 | 2540 | 1698,36 | 4238,36 | 22/35 | 4,33 % | 4286,71 | 20,60 13,30
HR111 | 2650 | 1678,41 | 4328,41 | 2540 | 1746,60 | 4286,60 | 22/35 | -0,97 % | 4315,85 | 15,62 13,37
HR112 | 2540 | 1694,62 | 4234,62 | 2520 | 1676,74 | 4196,74 | 21/35 | -0,89 % | 4249,01 | 22,70 14,10
HR201 250 | 1391,31 | 1641,31 | 270 | 1311,56 | 1581,56 | 6/15 | -3,64 % | 1656,09 | 37,33 15,70
HR202 270 | 1184,66 | 1454,66 | 225 | 1174,53 | 1399,53 | 5/15 | -3,79 % | 1456,69 | 36,23 18,63
HR203 270 | 1053,08 | 1323,08 | 225 | 1022,22 | 1247,22 | 5/15 | -5,73 % | 1292,06 | 27,06 22,10
HR204 250 | 858,79 | 1108,79 | 225 | 828,70 | 1053,70 | 5/15 | -4,97 % | 1100,59 | 28,90 24,73
HR205 270 | 989,74 | 1259,74 | 225 | 1010,46 | 1235,46 | 5/15 | -1,93% | 1253,59 | 8,86 18,00
HR206 225 | 953,20 | 1178,20 | 225 | 923,12 | 1148,12 | 5/15 | -2,565% | 1170,22 | 9,95 20,07
HR207 225 | 867,23 | 1092,23 | 225 | 842,69 | 1067,69 | 5/15 | -2,25% | 1086,66 | 8,63 22,40
HR208 225 | 772,52 | 997,52 | 225 | 759,48 | 984,48 | 5/15 | -1,31% | 997,81 7,66 24,97
HR209 225 | 891,98 | 1116,98 | 225 | 873,04 | 1098,04 | 5/15 | -1,70% | 111529 | 9,94 19,40
HR210 225 | 1047,79 | 1272,79 | 225 | 1025,35 | 1250,35 | 5/15 | -1,76 % | 1300,10 | 24,53 20,07
HR211 225 | 777,71 | 1002,71 | 225 | 772,20 | 997,19 | 5/15 | -0,55 % | 1013,31 8,50 21,87
HRC101 | 3270 | 2342,57 | 5612,57 | 3270 | 2361,22 | 5631,22 | 22/40 | 0,33 % | 5720,14 | 42,61 12,10
HRC102 | 3360 | 2189,20 | 5549,20 | 3360 | 2144,40 | 5504,40 | 19/40 | -0,81 % | 5577,04 | 35,18 12,60
HRC103 | 3390 | 2034,35 | 5424,35 | 3360 | 2031,64 | 5391,64 | 18/40 | -0,60 % | 5459,45 | 32,07 13,03
HRC104 | 3390 | 1916,52 | 5306,52 | 3390 | 1822,57 | 5212,57 | 16/40 | -1,77 % | 5276,06 | 46,29 14,00
HRC105 | 3390 | 2249,81 | 5639,81 | 3300 | 2248,31 | 5548,31 | 21/40 | -1,62 % | 5625,33 | 43,34 12,00
HRC106 | 3390 | 2047,39 | 5437,39 | 3240 | 2194,46 | 5434,46 | 22/40 | -0,05 % | 5504,58 | 39,28 12,40
HRC107 | 3390 | 1971,36 | 5361,36 | 3330 | 1985,40 | 5315,40 | 20/40 | -0,86 % | 5396,84 | 34,03 13,00
HRC108 | 3450 | 1831,05 | 5281,05 | 3360 | 1848,42 | 5208,42 | 18/40 | -1,38 % | 5284,50 | 42,44 14,00
HRC201 | 2900 | 1600,72 | 4500,72 | 2900 | 1589,21 | 4489,21 | 14/15 | -0,26 % | 4513,37 | 16,81 13,07
HRC202 | 2950 | 1420,70 | 4370,70 | 2900 | 1453,73 | 4353,73 | 14/15 | -0,39 % | 4392,64 | 20,17 14,50
HRC203 | 2900 | 1412,26 | 4312,26 | 2900 | 1395,52 | 4295,52 | 14/15 | -0,39 % | 4315,91 | 13,97 15,10
HRC204 | 2950 | 1308,25 | 4258,25 | 2900 | 1339,79 | 4239,79 | 14/15 | -0,43 % | 4261,15 | 12,80 15,97
HRC205 | 2900 | 1545,61 | 4445,61 | 2900 | 1510,85 | 4410,85 | 14/15 | -0,78 % | 4434,40 | 16,30 14,03
HRC206 | 2900 | 1488,86 | 4388,86 | 2900 | 1467,50 | 4367,50 | 14/15 | -0,49 % | 4407,22 | 21,90 14,23
HRC207 | 2900 | 1416,65 | 4316,65 | 2900 | 1411,32 | 4311,32 | 14/15 | -0,12 % | 4344,48 | 17,70 15,03
HRC208 | 2900 | 1361,43 | 4261,43 | 2900 | 1332,16 | 4232,16 | 14/15 | -0,69 % | 4257,49 | 16,78 15,97

| Melhores | 4/55 51/55 -1,48 % | \ \

Fonte: Proprio Autor
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Ao observar os resultados, nota-se que para a categoria HC1, apenas uma
instancia nao conseguiu RP D negativo (HC102), com uma piora de 1,06%. Para a ca-
tegoria HC2, todas a instancias obtiveram melhoria, com excec¢ao da instancia HC208,
a qual obteve RPD = 0%. Dentre as instancias da categoria HR1 apenas as instan-
cias HR101 e HR110 nao obtiveram melhoria, com RPD de 0,28% e 4, 33%, respec-
tivamente. Para o caso HR2, todas as instancias alcangaram melhorias. Ja para as
categorias HRC1 e HRC2, todas as instancias obtiveram melhorias, exceto a instancia
HRC101, com RPD de 0, 33%.

A Figura[16|apresenta um diagrama de caixa da comparacéao entre 0 RPD(%)
para cada uma das 6 categorias de instancias presentes no benchmark. A categoria
HC1 obteve média de RPD de —0,52%, enquanto a categoria HC2 alcangou —3, 54%),
a categoria HR1 obteve —0, 79%, HR2 obteve —2, 74%, HRC1 obteve —0, 85% e por fim
a categoria HRC2 obteve —0,44% de RPD médio. Com isso, é possivel observar que
todas as categorias alcancaram RPD médio negativo. Ainda, verifica-se que as ins-
tancias das categorias HC2 e HR2 obtiveram maior reducdo de RPD em média, em
comparac¢ao com as demais categorias. Isso indica uma maior facilidade do método
proposto em lidar com soluc¢des de rotas longas (horizonte de tempo maior). Além
disso, é possivel perceber que a categoria HRC2 obteve reducao média de RPD néo
significativa em comparacdo com as outras duas categorias de tempo longo (HC2 e
HR2), isso pode ter ocorrido pela dificuldade em lidar com instancias com distribui¢cdo
randdmica e em cluster ao mesmo tempo, ou até mesmo pela possibilidade de esta-
rem se aproximando dos melhores resultados globais para estas instancias, ou seja,
sem muito espaco para melhorias em comparagao com os resultados de Molina, Sal-
meron e Eguial (2020). E importante salientar que para todos os resultados obtidos nos
experimentos, todos os clientes foram atendidos e por este motivo nenhuma analise
especifica sera realizada acerca de possiveis nao atendimentos.

Para verificar a significancia das melhorias obtidas com relacédo ao trabalho
relacionado, foi aplicado o teste de Wilcoxon. Este teste busca refutar ou aceitar a
hipétese nula e mostrar se os resultados obtidos sédo significativamente equivalentes
ou diferentes. Com isso, foi executado o teste sobre a métrica de Custo Total (CT) para
ambas as solucbes comparadas, a qual reflete o valor da funcéo objetivo das solugdes.
Ao aplicar o teste comparando a solugao proposta neste trabalho com o trabalho de
Molina, Salmeron e Eguia (2020), foi obtido um p — valor = 2,6 x 10~® para um nivel
de confianga de 99% (p < 0,01). Portanto, como o p — valor obtido é menor que 0, 01,
€ possivel refutar a hipétese nula e, portanto, constatar que ambas as solugdes sao
significativamente diferentes. Assim, pode-se atestar que a solugdo proposta neste
trabalho (ALNS) obteve melhoria perante os resultados de Molina, Salmeron e Eguia
(2020).
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Figura 16 — Diagrama de Caixa RPD (%)
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Fazendo uma andlise mais profunda sobre os resultados obtidos em relacao
ao RPD, eles podem estar associados a utilizacdo do operador de remogao Route
Removal e a utilizacdo do método de construgdo semi-paralelo, utilizado na solugéao
inicial e como extensao dos métodos de inser¢ao para casos de criagdo de novas ro-
tas, contribuicdes propostas neste trabalho. De fato, a utilizacdo destes métodos faz
com que haja destruicdo de rotas inteiras pelo Route Removal e ao tentar reinseri-
las, caso os clientes removidos ndo possam ser inseridos nas rotas remanescentes,
utiliza-se o método semi-paralelo para a criagdo de novas rotas com veiculos mais
apropriados. Isso permite a modificacao de tipos de veiculos das rotas, o que € funda-
mental para a exploragéo de regides promissoras do espaco de busca para problemas
com frota heterogénea limitada.

4.4.2 Tempo de Execucao

Em termos de tempo de processamento, o0 método proposto obteve 15,68 se-
gundos de tempo médio de execucgao, executado em um processador Intel(R) Core(TM)
i7-8565U CPU @ 1.80 GHz (Max Turbo Frequency 4.60 GHz), enquanto Molina, Sal-
meron e Eguia (2020) obteve tempo médio de execugéo de 797, 40 segundos, segundo
0s proprios autores, executado em um processador Intel(R) Core(TM) i5-2400 CPU @
3.10 GHz (Max Turbo Frequency 3.40 GHz). Com base na frequéncia maxima dos
processadores utilizados em ambos os trabalhos, nota-se que o processador utilizado
no presente trabalho é cerca de 35% mais rapido que o utilizado por Molina, Salmeron
e Equial (2020).
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Ao reduzir 35% do tempo médio de execucgao alcancado por Molina, Salmeron
e Eguia (2020), obtém-se um tempo médio de 518,31 segundos. Portanto, conside-
rando condicdes de processamento semelhantes, pode-se observar que o método
proposto possui tempo médio de execucao aproximadamente 33 vezes menor que
o método de Molina, Salmeron e Eguia (2020). Essa diferenca de tempo médio de
execugao pode ser explicada pelo fato do método proposto ser baseado no algoritmo
ALNS, que é uma meta-heuristica de melhoria de solugéo uUnica, enquanto o de Mo-
lina, Salmeron e Eguial (2020) é baseado no ACS-VNTS, que é uma meta-heuristica
de construgédo populacional, baseada em colénia de formigas hibrida com um algo-
ritmo de melhoria baseado em busca tabu, o que leva a uma maior quantidade de
avaliacOes da funcéo objetivo e verificagées de restricdes, consequentemente, maior
tempo de processamento.

4.4.3 Analise do Comportamento do Método Proposto

Com o objetivo de analisar o comportamento do algoritmo, sdo apresentados
graficos de peso dos operadores e convergéncia média para cada uma das 6 catego-
rias de instancias de benchmark (HC1, HC2, HR1, HR2, HRC1, HRC2). Para isso, foi
escolhida uma instancia representativa de cada categoria e seus respectivos graficos
de convergéncia e pesos dos operadores de remoc¢ao e insercao. O grafico de conver-
géncia apresenta a média das 30 execucdes para a instancia escolhida, ja os graficos
de pesos de operadores representam apenas a primeira execu¢do da mesma, dado
gue as demais execugoes tem comportamento semelhante. Esta analise visa entender
a diferenga de comportamento entre os diferentes cenarios de instancias.

Para tornar a discussdo e analise mais clara, € importante resgatar os con-
ceitos basicos de cada operador utilizado e de que forma ele impacta na solu¢do. Os
operadores de remocgao sao: Random Removal, o qual remove um conjunto de clien-
tes da solucao atual de maneira aleatéria; Worst Removal, que remove os clientes que
possuem o maior impacto no custo total; Shaw Removal, o qual remove os clientes
por similaridade por distancia entre si; e o Route Removal, que remove 40% da frota
utilizada, ou seja, sao removidas rotas completas da solucdo. Ja os operadores de
insergéo séo: Greedy Insertion, o qual insere os clientes de forma gulosa na rota e
posicdo de menor custo; e Regret-k Insertion, que insere os clientes segundo critério
de arrependimento com base no custo de insercéo. Ja a convergéncia é dada pelas
curvas de melhor solucao local da iteragc&o atual, melhor solugao global dentre todas
as iteracoes e o resfriamento da temperatura. O gréafico € dado pelo custo total da so-
lucdo em fungao das iteragdes. Dito isso, a andlise da convergéncia e dos operadores
sdo embasadas segundo as Figuras - 22 As instancias de teste utilizadas para
representar cada categoria sdo: HC108, HC206, HR105, HR211, HRC102, HRC208.
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Figura 17 — Graficos convergéncia e de pesos dos operadores de remogéo e inser¢cao (HC101)

Conforme os graficos de pesos dos operadores apresentados, de forma ge-
ral, os pesos crescem de maneira abrupta no inicio da busca, pois € nessa fase que
eles apresentam melhor efeito na solugcéo e entdo recebem as maiores pontuagoes.
Esse comportamento se justifica pois, no inicio da otimizagdo, ha mais espaco para
alcancar melhorias por meio dos operadores. Com o passar das iteragcdes, 0 processo
de convergéncia comeca a se estagnar e 0s operadores nao apresentam mais alte-
racoes de impacto positivo na solucao, perdendo sua relevancia, fazendo o fator de
reacao historica p diminuir seus pesos gradativamente. Ja a convergéncia é dada por
uma alta exploracéo de solucdes nas iteracdes iniciais dada a alta temperatura, e uma
intensificacao e estagnacao nas iteragdes finais.

Ao observar o comportamento dos pesos de modo geral nos graficos das Figu-
ras[17]-[22] nota-se que alguns operadores se destacam em comparagdo com outros.
Isso ocorre pois estes operadores se mostram mais relevantes e eficientes ao serem
utilizados em detrimento dos outros operadores. Desse modo, quando um operador é
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Figura 18 — Graficos convergéncia e de pesos dos operadores de remogéo e insergao (HC207)

utilizado com frequéncia e causa melhorias na solu¢do, gera um aumento de peso e
aumenta a probabilidade de utiliza-lo na iteragées seguintes, caso contrario este perde
peso e, por consequéncia, relevancia para a sequéncia da otimizagao.

Diante desta premissa, percebe-se que em alguns casos, determinado opera-
dor assume posicao de maior relevancia na busca, o que demonstra o carater adap-
tativo do algoritmo e que o método agiu de forma mais intensa em uma regiao mais
especifica do espaco de busca, liderada pelo operador em destaque. Em contrapar-
tida, em alguns casos as curvas dos operadores permanecem préximas e equilibradas
com alto valor de peso, o que significa que estes operadores contribuiram de forma
semelhante para o desempenho da solugao ao longo da busca e que o algoritmo con-
seguiu fazer uma exploragdo maior de diferentes regides do espago de busca.

E importante salientar que o comportamento das curvas de pesos nao re-
fletem necessariamente o bom ou mal desempenho final em relagdo a otimizagcéo
da funcao objetivo. Estes comportamentos significam que, a depender do cenario de



103

HR107 HR107
—— Random Removal Y . —— Greedy Insertion
7 Worst Removal 7 ! ) ) Regret-2
—— Shaw Removal —— Regret-3
6 —— Route Removal 6 —— Regret-4
= . —— Regret-m
g3 g5
o o
o3 o
3 33
o o
2
2
1
1
0
0 10000 20000 30000 40000 50000 0 10000 20000 30000 40000 50000
Iteracdes Iteracdes
(a) Remocgéao (b) Insercao
_ HR107
[e) 1.0
‘%’ 5200 —— Melhor Local .
O ] —— Melhor Global 0.8%
< 5000 e
_g —— Temperatura 06 E
4800 ©
— [
Q 0.4 ©
© 4600 3
(@)
28 r0.2 ﬂJ
c 4400
2 ' ' ' ' : : 0.0
0 10000 20000 30000 40000 50000
Iteracdes

(c) Convergéncia média
Figura 19 — Graficos convergéncia e de pesos dos operadores de remogéo e inser¢cao (HR107)

teste, o algoritmo explorou e/ou intensificou o processo de busca em regides do es-
paco de solugdes. Cada caso de teste pode ter seu comportamento especifico dada
a distribuicao dos clientes, disposicao das janelas de tempo e demais caracteristicas
do cenario de otimizacdo. Desse modo, o algoritmo mostrou capacidade de explorar/-
diversificar a busca e também de intensifica-la dependendo de cada cenario, o que
mostra versatilidade e capacidade de adaptacao a diferentes casos.

Ao analisar de modo geral a atuacao dos operadores de remogao, nota-se
que nas categorias de teste HC1, HC2, HR2, HRC2 (Figuras [17a], [18a, [204] e [223)), o
operador de maior destaque foi o Worst Removal, 0 que demonstra que a busca foi
intensificada por este operador em uma regido mais especifica do espaco de busca.
Os operadores Random Removal e Shaw Removal se mantiveram equilibrados entre
si para todas as categorias de teste. Para os cenarios HR1 e HRC1 (Figuras e
os operadores Worst, Random e Shaw Removal se equilibraram durante todo
0 processo de otimizacdo, o que indica que foi realizada uma busca mais diversifi-
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Figura 20 — Graficos convergéncia e de pesos dos operadores de remogéo e inser¢cao (HR208)

cada utilizando estes operadores. Para todos os cenarios, o operador proposto neste
trabalho Route Removal obteve relevancia maior nas iteragdes iniciais e teve uma di-
minuicao de peso consideravel nas iteragdes finais. O comportamento deste operador
reflete o propdsito da sua implementacéao, a qual se baseia em dar mais diversificacéo
no processo de busca para sair de minimos locais por meio da remocao de 40% das
rotas da solucéo, o que permite que na fase de insercéo de clientes removidos o algo-
ritmo possa reconstruir uma parcela consideravel da solucao e assim atingir regides
distintas do espaco de busca.

Em relacdo aos operadores de insercao, Greedy Insertion se mostrou com pior
relevancia em comparacao com as variacdes do operador Regret-k Insertion para os
cenarios HR1, HR2, HRC1 e HRC2 (Figuras [19Db], [20b] [21b] e [22b). Em contrapartida,
para as instancias do tipo HC1 e HC2 (Figuras e [18b), o operadores Greedy e
Regret-k Insertion obtiveram certo equilibrio, 0 que demonstra maior exploragéo de
opcOes de insercao nestes cenarios. Contudo, em todos os cenarios os métodos de
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Figura 21 — Graficos convergéncia e de pesos dos operadores de remogao e insercdo (HRC101)

Regret-k Insertion obtiveram maior relevancia em detrimento do Greedy Insertion, em
especial os métodos de Regret- 2 e Regret-3. Isso pode se dar devido ao fato de que os
métodos regret foram propostos para melhorar o desempenho proposto pelo Greedy
Insertion. Assim, espera-se que naturalmente os métodos regrets tenham relevancia
igual ou superior ao método greedy.

De modo geral, nota-se que para os cenarios onde ha maior equilibrio en-
tre os operadores (HR1 e HRC1), o grafico de convergéncia demonstra uma queda
mais lenta do valor da melhor solugéo global, 0 que mostra que foi realizada uma ex-
ploragdo maior nas iteragdes iniciais causada pelo uso de forma semelhante de varios
operadores. Em contrapartida, nos cenarios em que um operador se destaca mais que
outros (HC1, HC2, HR2 e HRC2), a convergéncia aponta uma queda mais abrupta e
estagnacao precoce da melhor solucéo global, causado pelo uso acentuado de um
operador especifico, 0 que leva a uma busca mais localizada e intensa em uma regiao
especifica do espago de solugdes.
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Dadas as analises realizadas acerca dos operadores de remocao e insergao,
observa-se que, embora o desempenho em relagéo a fungéo objetivo tenha sido sa-
tisfatéria e significante perante a literatura, em grande parte das categorias de teste
ha um desequilibrio em relacao aos operadores de remocao, dada a maior relevancia
do método Worst Removal perante os demais operadores, 0 que causa uma forte in-
tensificacdo e menor diversificacdo na fase inicial da otimizacao, segundo os graficos
de convergéncia, causando precoce estagnacao. Isso pode significar que o algoritmo
ainda carece de maior variagdo de operadores, para assim tentar uma maior diver-
sificacdo no processo de busca. Nota-se também que a utilizacdo de operadores de
insercao de natureza diferente dos métodos utilizados, os quais se baseiam sempre no
ganho de custo, ou até mesmo operadores de troca direta de posi¢coes, podem trazer
maior diversidade para o leque de op¢des de operadores de inser¢cdo. Além disso, re-
alizar testes com outros cenarios diversos podem evidenciar outros comportamentos
do algoritmo e trazer novas caréncias a serem exploradas.



107

4.5 RESULTADOS DOS EXPERIMENTOS PARA HFVRPTW-LC

Nesta secao sédo apresentados os resultados dos experimentos realizados
para o [HEVRPTW-LC utilizando as mesmas 56 instancias de teste utilizadas na pri-
meira etapa dos experimentos, com o [HEVRPTWI. Para analisar o desempenho do
algoritmo para este problema é proposta uma comparacao entre os resultados sem
levar em conta o custo de carga (loading cost) e os resultados considerando esta ca-
racteristica na funcéo objetivo. Entretanto, para que isso seja possivel, dado que a
literatura ndo apresenta uma definicdo de valores de custo de carga para as instan-
cias de Solomon, este trabalho faz um estudo aprofundado para definir os melhores
valores para o coeficiente de custo de peso w para cada instancia de teste, que séo
apresentados na Secéao A partir da definicao dos valores de w para cada instan-
cia, o experimento final com os resultados para cada uma das 56 instancias de teste
séo expostos na Segao [4.5.2] De acordo com os resultados, sdo realizadas analises
de desempenho frente ao problema[HEVRPTW-LC| especialmente observando os im-
pactos gerados em considerar o custo de carga no método de otimizacdo proposto
(ALNS).

4.5.1 Definicao do coeficiente de custo de carga (w)

A inclusdo da nogéo do custo de carga no [VRP]trouxe consigo a ideia de que
considerar este custo na fungéo objetivo a ser otimizada traria uma reducao de custos
totais da operagéo, se comparados com uma otimizagdo que nao o considere. Consi-
derar o custo de carga na otimizagao faz com que o método desenvolvido incorpore
uma caracteristica presente em cenarios reais de transporte de carga e que é ne-
gligenciada pelas versées mais difundidas de [VRPL Na pratica, como introduzido na
Secao o custo de carga neste trabalho é representado por um coeficiente w por
tipo de veiculo, que € medido em unidade de peso por unidade de distancia percorrida
e faz parte do custo variavel da operacéao, que € composto também pelo custo variavel
por distancia. A existéncia deste custo no método de otimizagdo faz com que sejam
priorizadas entregas mais pesadas caso a distancia compense esta priorizacao, o que
torna o modelo mais complexo por ter que equilibrar estes dois fatores para encontrar
uma solucao de qualidade.

Dada a literatura acerca de [VBRPs que envolvem custo de carga, observou-
se que, em geral, o coeficiente de carga w € definido com base em investigacées do
cenario local de transporte, ou seja, ndo ha uma exploracao aprofundada dos valo-
res mais adequados para cada cenario. Além disso, nao foi identificado um trabalho
composto pelas mesmas caracteristicas de [VRP| tratadas no presente trabalho: frota
heterogénea limitada, janela de tempo e custo de carga, que definisse os valores de
w para as instancias de Solomon. A definicdo de forma apropriada do coeficiente w
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pode influenciar na diminuicao dos custos de transporte e levar a solucdes mais ade-
guadas ao considerar o custo do peso transportado como um fator na fungéo objetivo
da otimizacdo. Porém, a definicdo inapropriada deste coeficiente pode causar solu-
cbes com aumento na distancia total percorrida, diminuicao da ocupacgao dos veiculos
utilizados e até mesmo aumento do custo total da operagédo. Assim, como se trata de
um coeficiente sensivel, uma analise exploratéria foi conduzida para a definigdo deste
coeficiente w para cada instancia de teste, que séo apresentados na Tabela [9]

Diante do cenério de frota heterogénea limitada, proposto neste trabalho, é
importante salientar que os coeficientes w de cada instancia apresentados na Tabela
9 séo utilizados como coeficiente base para a definigdo dos valores de w” especifico
para cada tipo de veiculo, segundo a definicdo matematica na Secéo[3.1] Isso se deve
ao fato do problema utilizar uma frota de veiculos distintos, onde cada tipo recebera
um valor distinto de w, que é proporcional a sua capacidade. Desse modo, 0 menor
tipo de veiculo recebe o valor base de w definido pelo estudo e os demais tipos de
veiculos recebem o valor w proporcional a capacidade. Por exemplo, supondo um w
base igual a 0.04 definido pela analise exploratéria para a instancia HR101, o tipo de
veiculo A assume um w? = 0.04, por ser o menor tipo de veiculo em capacidade. Ja
os veiculos do tipo B e C, recebem valores de w proporcionais a suas respectivas
capacidades, como apresentado na Tabela [8|

Tabela 8 — Exemplo de w proporcional a capacidade (HR101)

Instancia | Tipo | Qtd. | Capacidade wP
A 10 50 0,04 (w base)
HR101 B 15 80 0,064
C 10 120 0,096

Fonte: Proprio Autor

Optou-se por utilizar a propor¢cao com base na capacidade como forma de
buscar maior eficiéncia e rentabilidade da operagédo. Ao atribuir um custo mais alto
para o maior tipo de veiculo, o custo adicional de utilizar um veiculo maior pode ser
compensado pela rentabilidade de carregar mais demandas/peso. Caso este maior
veiculo receba um custo mais baixo que os menores veiculos, 0os maiores veiculos
se tornariam mais atrativos, mesmo que estes ndo operem com a sua capacidade
nao utilizada da maneira ideal, causando subutilizacdo dos menores veiculos. Isso
pode levar a uma operacao ineficiente e mais custosa, pois rotas que poderiam ser
executadas por veiculos menores sdo executadas por veiculos maiores e, na pratica,
mais caros. Assim, a propor¢ao utilizada ajuda a alocar veiculos mais adequados as
rotas. Contudo, é importante frisar que em situacoes reais podem ser utilizados outros
fatores para a definigdo deste custo de carga, como eficiéncia de combustivel, salarios
dos motoristas e manutengdes dos veiculos.
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Ao longo das anélises, o método proposto foi executado diversas vezes para
diferentes valores de w base para todas as instancias de teste a fim de analisar os
impactos dos valores nos resultados finais da otimizagdo. As execucdes levaram em
conta os mesmos dados de entrada das 56 instancias de Jiang et al.| (2014), utilizados
na primeira parte dos experimentos, apenas com o acréscimo de um coeficiente de
carga para cada tipo de veiculo, junto ao custo variavel por distédncia e custo fixo de
utilizacao do veiculo, pertencentes a instancia original. Além disso, € importante frisar
gue as condicbes de experimentagcdo, ou seja, formato do algoritmo e parametros
utilizados permanecem os mesmos da executada para o HEVBPTWI apresentado na
Secao 4.4

Para a execugéo dos experimentos, foi definida uma faixa de possiveis valores
de w base, compreendendo o intervalo [0.0005, 0.05], compostos por valores incremen-
tados em 0.0005, totalizando 100 diferentes valores de w. Esta faixa de valores foi
definidas também de modo experimental, realizando algumas execugbes do algoritmo
e analisando seus impactos. Com base nisso, foram realizadas 100 execucdes do al-
goritmo ALNS (uma para cada w) para cada uma das 56 instancias, o que levou a
5600 execucdes do método. E importante mencionar que os custos fixos e variaveis
por distancia se mantiveram iguais aos definidos nas instancias originais.

Para analisar os impactos do uso de w, além das execuc¢des do algoritmo utili-
zando o coeficiente w na otimizacédo, foram utilizados os melhores resultados de cada
instancia de teste na primeira etapa de experimentos para o HEVRPTW (sem custo
de carga), expostos na Tabela |7/l Uma vez que estes resultados foram obtidos sem
a utilizagao do custo de carga (w = 0), as solugdes correspondentes aos resultados
da Tabela|7|foram reprocessadas utilizando o valor de w na fun¢ao objetivo segundo
as definicdes acima descritas, para igualar as condicées de comparagdo com as solu-
coes para o HEVRPTW-LCl Assim, para uma mesma instancia e um mesmo valor de
w, tem-se uma solucio otimizada sem a utilizagao do custo de carga w (HEVBPTW)
e uma solugdo que utiliza este custo na otimizacdo (HEVRPTW-LC), contudo ambas
as solucdes finais estdo calculadas utilizando o custo de carga. Assim, a comparacao
entre HEVRPTW e indica os impactos de utilizar o custo de carga na
otimizagao do problema. Portanto, dado que nao hé na literatura um trabalho direta-
mente correlacionado e que permita uma comparagao direta, optou-se pela compara-
¢éo com os resultados ja obtidos sem a utilizagcdo do custo de carga. Esta pratica de
comparacao ja foi utilizada em trabalhos com de [Tang, Zhang e Pan| (2010), Zhang,
Tang e Fung|(2011) e Kuo e Wang (2012).

Para representar a diferenca relativa ao custo total entre ambas as solugoes, é
proposta a utilizacdo do RPD como indicador. Desse modo, a diferenga percentual en-
tre as duas solugoes é dada por RPDC = (PHFVRPTW-LC _ pHEVRPTW) | pHEVRPTW,
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Caso o RPD'“ seja negativo, isso significa que a utilizagao do custo de carga no mé-
todo de otimizacdo causou uma redugéo de custo total. Caso contrario, indica que a
utilizacao deste custo gerou aumento no custo total.

Com o intuito de analisar os impactos de crescimento do valor de w para cada
cenario de teste, os indicadores de RPD*“ e ocupagao dos veiculos, a qual é definida
pela soma total de demandas atendidas dividida pelo total de capacidade utilizada na
operacgao. Os graficos das Figuras ilustram o comportamento destes indicadores
para algumas instancias ao passo que aumenta-se o valor de w. Durante as analises,
observou-se que ao aumentar o valor de w, 0 RDP“ tende a diminuir. Porém, a
ocupacao dos veiculos também sofre impacto, de modo que em alguns cenarios a
ocupagao tende a diminuir drasticamente, como nos nas instancias HC201 e HR201
representados pelas Figuras [23]
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Figura 23 — Exemplos de analise e selegcao dos valores de w

Esta queda de ocupacao pode se dar pela alocagdo de veiculos extras de
forma deliberada pelo método, o que causa uma diluicdo das demandas entre uma
maior quantidade de veiculos. Isso mostra que o custo w gera um impacto na propor-
¢ao entre a parte referente ao custo fixo e ao custo variavel da fungéo objetivo definida
na Secéo Uma vez que a porcao variavel € consideravelmente elevada em com-
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paracao com o custo fixo, devido a um custo w elevado, o método pode considerar ser
vantajoso alocar um veiculo a mais, sem que a penalidade (custo fixo) desta alocacéo
seja relevante para o custo total.

Os graficos das Figuras 23| também ilustram a analise e aplicagdo do critério
de selecdo do w. Dado os comportamentos ilustrados, observa-se que aumentar o
custo w pode trazer ganhos consideraveis em relacdo a redugao de custos da ope-
racdo. Em contrapartida, pode levar a uma queda consideravel de ocupacéao dos vei-
culos. Em cenérios reais de transporte € comum que a ocupagao relativamente alta
dos veiculos seja tratada como uma das prioridades, ja que rotas com poucas deman-
das transportadas seria ineficiente. Desse modo, para avaliar qual o valor de w mais
adequado para cada instancia, foi escolhido o w que resultasse em uma ocupacao
minima de 80%, com base em cenarios reais de transporte, e que obtivesse 0 minimo
RP D™ possivel. O método de selecdo de w esta exemplificado nos gréaficos da Figura
23| de forma destacada através das linhas tracejadas e dos pontos de intersec¢édo das
mesmas. Esta metodologia foi aplicado para cada instancia individualmente.

Diante dos resultados desta primeira analise, em que foi definido um w base
para cada instancia, um refinamento na busca por valores de w mais adequados foi
realizada. Nesta etapa foram criadas variacbes de 4+0.01 sobre cada valor de w defi-
nido na etapa anterior, resultando em 3 variagbes: (w — 0.01,w,w + 0.01), com valor
minimo de 0.0005. Além disso, para remover vieses de otimizagédo, dado que o ALNS
€ um método estocastico, foram realizadas 30 execug¢des para cada variagao de w, 0
que resultou em 5040 execugdes (3 x 30 x 56).

Diante dos resultados desta segunda etapa de exploracado de valores de w,
foram utilizados critérios mais rigorosos, sobretudo acerca da ocupacgao dos veiculos,
para definir o w mais adequado para cada instancia. De modo a se aproximar dos
indices de ocupacgao originais atingidos na primeira etapa dos experimentos para o
[HEVRBPTWI (sem custo de carga), em que foi atingido 95, 6% de ocupacdo média geral
considerando todas as instancias. Portanto, os novos experimentos foram realizados
considerando um mimino de 90% de ocupacao. Além disso, para priorizar resultados
com maiores taxas de ocupacao, o valor de w escolhido foi 0 que obteve maior nimero
de solugcbes acima de 90% de ocupagdo dentre as 30 execucbes para cada w. Caso
houvesse empate dentro deste critério, o w cujo valor médio de RPD*“ das 30 execu-
coes fosse 0 menor, seria 0 escolhido. Este critério foi aplicado para cada instancia de
teste, e os resultados séo apresentados na Tabela [9]

A Tabela [9] apresenta a defini¢do final dos valores de w para cada tipo de
veiculo de cada instancia de teste. Assim, trabalhos futuros que utilizem as mesmas
caracteristicas, poderédo usufruir desta definicdo para avaliar seus respectivos méto-
dos, de forma a facilitar comparagdes e o desenvolvimento desta area de pesquisa.
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Instancia Valor w por tipo de veiculo Instancia Valor w por tipo de veiculo
A B C A B C
HC101 | 0,038 | 0,076 - HR112 | 0,0595 | 0,0952 | 0,1428
HC102 | 0,039 | 0,078 - HR201 | 0,0005 | 0,0007 -
HC103 | 0,058 | 0,116 - HR202 | 0,0005 | 0,0007 -
HC104 0,04 0,08 - HR203 | 0,0005 | 0,0007 -
HC105 | 0,0355 | 0,071 - HR204 | 0,0005 | 0,0007 -
HC106 | 0,035 | 0,07 - HR205 | 0,0005 | 0,0007 -
HC107 | 0,038 | 0,076 - HR206 | 0,0015 | 0,002 -
HC108 | 0,0595 | 0,119 - HR207 | 0,0005 | 0,0007 -
HC109 0,06 0,12 - HR208 | 0,0005 | 0,0007 -
HC201 | 0,0065 | 0,0081 - HR209 | 0,0025 | 0,0033 -
HC202 | 0,0005 | 0,0006 - HR210 | 0,0005 | 0,0007 -
HC203 | 0,0025 | 0,0031 - HR211 | 0,0005 | 0,0007 -
HC204 | 0,0015 | 0,0019 - HRC101 | 0,06 0,12 0,225
HC205 | 0,0025 | 0,0031 - HRC102 | 0,06 0,12 0,225
HC206 | 0,0005 | 0,0006 - HRC103 | 0,058 | 0,116 | 0,2175
HC207 | 0,006 | 0,0075 - HRC104 | 0,059 | 0,118 | 0,2213
HC208 | 0,0005 | 0,0006 - HRC105 | 0,05 0,1 0,1875
HR101 0,04 | 0,064 | 0,096 HRC106 | 0,059 | 0,118 | 0,2213
HR102 | 0,0325 | 0,052 | 0,078 HRC107 | 0,049 | 0,098 | 0,1838
HR103 | 0,038 | 0,0608 | 0,0912 HRC108 | 0,06 0,12 0,225
HR104 | 0,0495 | 0,0792 | 0,1188 HRC201 | 0,0365 | 0,073 -
HR105 | 0,0585 | 0,0936 | 0,1404 HRC202 | 0,06 0,12 -
HR106 | 0,059 | 0,0944 | 0,1416 HRC203 | 0,047 | 0,094 -
HR107 0,06 | 0,096 | 0,144 HRC204 | 0,0565 | 0,113 -
HR108 | 0,057 | 0,0912 | 0,1368 HRC205 | 0,0495 | 0,099 -
HR109 | 0,0555 | 0,0888 | 0,1332 HRC206 | 0,049 | 0,098 -
HR110 | 0,055 | 0,088 | 0,132 HRC207 | 0,0555 | 0,111 -
HR111 | 0,059 | 0,0944 | 0,1416 HRC208 | 0,0575 | 0,115 -

Fonte: Proprio Autor

Vale destacar que ao longo das andlises foram realizados experimentos com
valores de w base global para todas as instancias e também para cada categoria, con-
siderando um valor médio de w. Porém, dadas as caracteristicas particulares de cada
instancia de teste, embora hajam semelhancas entre instancias da mesma categoria,
identificou-se que utilizar valores médios, tanto globais quanto por categoria, compro-
meteu os resultados para algumas instancias especificas. Por este motivo, optou-se

pela atribuicdo de um valor w base para cada instancia especifica.

Ambas as etapas de experimentacao para a definicdo dos valores de w base
foram realizadas utilizando paralelismo entre as execug¢des, em que cada unidade de
processamento realiza mais de uma execugéo do algoritmo, de forma a acelerar os
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experimentos.

De modo geral, a primeira analise experimental explorou variacdées de w e
utilizou uma tolerancia de ocupacao minima flexivel (80%), priorizando a diminuicéo
do RPD® dentro desta tolerancia. J4 na segunda etapa realizou um refinamento
mais rigoroso, em que foi utilizada uma tolerancia de 90% de ocupagado minima e
ainda priorizou a ocupacéo frente ao RPD'“, de modo a se aproximar ao maximo da
ocupacdo média global dos experimentos para o HEVERPTW.

4.5.2 Resultados

A partir dos experimentos realizados para a definicdo dos valores de w, apre-
sentados na Secao os melhores resultados das 30 execugdes para cada valor de
w para cada instancia foram compilados e usados como solucéo para o[ HEVRPTW-LCl
Esses resultados séo apresentados em detalhes na Tabela[10]

Para a definicao da melhor solu¢ao dentre as 30 execugdes para cada instan-
cia é considerada a solugdo com maior nivel de ocupacao dos veiculos com a melhor
solugdo. Caso haja empate neste critério, a solugdo com menor RPD' é escolhida.
A Tabela[T0] contempla todas as instancias de teste e, para cada uma, sao apresenta-
dos os resultados do problema [HEVRPTWI para a fungéo objetivo contendo custo de
carga e os resultados para o HEVRPTW-LCI| As colunas CF (Custo Fixo), CV (Custo
Variavel), CT (Custo Total), DT (Distancia Total), NV (Numero de Veiculos) e Ocupa-
¢ao (Ocup.) sdo apresentadas para ambos os resultados. A coluna RPD™¢ ¢ utilizada
para representar os ganhos em termos de custo por utilizar o custo de carga na oti-
mizacao e a coluna Avg. T(s) se refere a média de tempo de execucao referente as
30 execugdes do algoritmo para o E importante frisar que de forma
analoga a primeira etapa de experimentos, para todos os resultados obtidos nestes
experimentos, todos os clientes foram atendidos e por este motivo nenhuma analise
especifica sera realizada acerca de possiveis nao atendimentos.

Dados os resultados da Tabela [10] nota-se que em 48 de 55 instancias o
uso do custo de carga gerou RPD‘ negativo, o que indica uma melhora nos custos
da fungé@o objetivo. O nivel de ocupagado para cada instancia se manteve acima de
90%, segundo a priorizacdo dada a ocupacao. O nivel de ocupacao médio para o
[HEVRPTW-LC] alcangou um valor de 94,3%, o que indica uma reducédo de apenas
1,4% em relagéo aos 95, 7% para o[HEVRPTW. O RPD*® médio é de —14,04%, 0 que
indica consideravel reducao nos custos. Assim, observa-se que é possivel ter reducéao
de custos ao utilizar o custo de carga, sem reduzir de forma consideravel as ocupacdes
médias dos veiculos. A média geral de tempo de execucédo € de 18,23 segundos, 2, 55
segundos a mais que nos experimentos para o HEVRPTWL
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ALNS-HFVRPTW ALNS-HFVRPTW-LC
Instancia | CF CcV CT DT NV Ocup. CF cV CT DT NV Ocup. | RPD™® | Avg. T(s)
HC101 670 5995,5 6665,5 | 1095,78 | 14/25 | 95,26 % | 600 | 3902,78 | 4502,78 | 1470,38 | 20/25 | 90,5 % | -32,45 % 12,23
HC102 650 5519,3 6169,3 | 1104,11 | 15/25 | 95,26 % | 570 | 3898,65 | 4468,65 | 1452,69 | 19/25 | 95,26 % | -27,57 % 14,23
HC103 670 | 8515,87 | 9185,87 | 1032,83 | 14/25 | 95,26 % | 600 | 5019,49 | 5619,49 | 1457,89 | 20/25 | 90,5 % | -38,82 % 15,93
HC104 670 | 6068,39 | 6738,39 | 1007,03 | 14/25 | 95,26 % | 570 | 3871,99 | 4441,99 | 1410,92 | 19/25 | 95,26 % | -34,08 % 16,9
HC105 670 | 5557,09 | 6227,09 | 1055,1 | 14/25 | 95,26 % | 600 | 3669,49 | 4269,49 | 1447,23 | 20/25 | 90,5 % | -31,44 % 14,07
HC106 670 | 5522,85 | 6192,85 | 1070,17 | 14/25 | 95,26 % | 570 | 3680,62 | 4250,62 | 1442,97 | 19/25 | 95,26 % | -31,36 % 141
HC107 670 | 5662,05 | 6332,05 | 1059,14 | 14/25 | 95,26 % | 570 | 3822,06 | 4392,06 | 1410,63 | 19/25 | 95,26 % | -30,64 % 14,73
HC108 670 | 7983,68 | 8653,68 | 1032,55 | 14/25 | 95,26 % | 600 | 5095,01 | 5695,01 | 1461,08 | 20/25 | 90,5 % | -34,19 % 15,1
HC109 670 | 7962,54 | 8632,54 | 1015,85 | 14/25 | 95,26 % | 600 | 5064,27 | 5664,27 | 1449,43 | 20/25 | 90,5 % | -34,38 % 16,0
HC201 500 | 1580,12 | 2080,12 | 760,24 | 5/25 | 90,5% | 500 | 1517,22 | 2017,22 | 732,46 | 5/25 | 90,5% | -3,02 % 16,77
HC202 500 759,97 1259,97 | 701,37 | 5/25 | 90,5% | 500 758,3 1258,3 700,57 | 5/25 | 90,5% | -0,13 % 22,9
HC203 500 998,96 1498,96 | 695,03 | 525 | 90,5% | 500 | 1044,84 | 1544,84 | 727,57 | 5/25 | 90,5% | 3,06 % 27,7
HC204 500 907,41 1407,41 713,2 5/25 | 90,5% | 500 | 896,74 | 1396,74 | 716,99 | 5/25 | 90,5% | -0,76 % 33,7
HC205 500 1082,0 1582,0 765,29 | 5/25 | 90,5% | 500 | 1047,11 | 1547,11 750,71 5/25 | 90,5 % -2,2% 18,37
HC206 500 772,59 1272,59 | 710,31 5/25 | 90,5% | 500 | 774,15 | 1274,15 712,0 5/25 | 90,5 % 0,12 % 20,73
HC207 500 | 1462,46 | 1962,46 | 718,38 | 525 | 90,5% | 500 | 1461,6 1961,6 728,92 | 5/25 | 90,5% | -0,04 % 20,83
HC208 500 745,28 124528 | 686,67 | 525 | 90,5% | 500 | 745,28 | 1245,28 | 686,67 | 5/25 | 90,5 % 0,0 % 21,73
HR101 2920 | 6748,8 9668,8 | 1730,34 | 20/35 | 92,87 % | 2840 | 5417,02 | 8257,02 | 1902,59 | 23/35 | 90,0% | -14,6 % 13,0
HR102 | 2830 | 5826,75 | 8656,75 | 1646,42 | 19/35 | 97,2 % | 2920 | 4678,58 | 7598,58 | 1790,44 | 22/35 | 90,0 % | -12,22 % 14,03
HR103 | 2810 | 6422,99 | 9232,99 | 1441,81 | 18/35 | 98,51 % | 2860 | 5135,1 7995,1 | 1611,94 | 20/35 | 94,68 % | -13,41 % 15,07
HR104 | 2680 | 6517,92 | 9197,92 | 1396,42 | 19/35 | 99,18 % | 2700 | 4978,7 7678,7 | 1626,19 | 22/35 | 94,68 % | -16,52 % 16,07
HR105 | 2540 | 6628,01 | 9168,01 | 1674,58 | 22/35 | 97,85 % | 2620 | 5708,56 | 8328,56 | 1737,69 | 23/35 | 94,68 % | -9,16 % 13,83
HR106 | 2540 | 6184,66 | 8724,66 | 1616,21 | 22/35 | 97,85 % | 2620 | 5460,54 | 8080,54 | 1705,32 | 23/35 | 94,68 % | -7,38 % 15,03
HR107 | 2520 | 6514,76 | 9034,76 | 1531,02 | 21/35 | 99,18 % | 2620 | 5375,54 | 7995,54 | 1667,92 | 23/35 | 94,68 % | -11,5% 15,83
HR108 | 2540 | 5800,19 | 8340,19 | 1490,07 | 22/35 | 97,85 % | 2620 | 5082,37 | 7702,37 | 1613,25 | 23/35 | 94,68 % | -7,65 % 16,17
HR109 | 2540 | 5906,93 | 8446,93 | 1542,67 | 22/35 | 97,85 % | 2620 | 5160,4 7780,4 | 1646,24 | 23/35 | 94,68 % | -7,89 % 14,7
HR110 | 2540 | 5782,59 | 8322,59 | 1496,33 | 22/35 | 97,85 % | 2620 | 5018,48 | 7638,48 | 1641,37 | 23/35 | 94,68 % | -8,22 % 15,7
HR111 2540 | 6069,15 | 8609,15 | 1542,93 | 22/35 | 97,85 % | 2620 | 5226,05 | 7846,05 | 1672,52 | 23/35 | 94,68 % | -8,86 % 15,83
HR112 | 2520 | 6385,68 | 8905,68 | 1445,72 | 21/35 | 99,18 % | 2540 | 5240,17 | 7780,17 | 1621,23 | 22/35 | 97,85 % | -12,64 % 16,17
HR201 270 | 1392,21 1662,21 | 1311,56 | 6/15 | 81,0% | 250 | 1477,72 | 1727,72 | 1316,82 | 5/15 | 91,13% | 3,94 % 18,0
HR202 225 1252,81 1477,81 | 117453 | 5/15 | 97,2% | 225 | 1230,21 | 1455,21 1153,2 | 5/15 | 97,2% | -1,53% 21,33
HR203 225 | 1096,95 | 1321,95 | 1022,22 | 5/15 | 97,2% | 225 | 1089,64 | 1314,64 | 1014,56 | 5/15 | 97,2% | -0,55 % 26,0
HR204 225 885,71 1110,71 828,7 5/15 | 97,2% | 225 | 901,01 1126,01 841,74 | 515 | 97,2% 1,38 % 29,7
HR205 225 1080,6 1305,6 | 1010,46 | 5/15 | 97,2% | 225 | 1078,48 | 1303,48 | 1008,26 | 5/15 | 97,2% | -0,16 % 21,17
HR206 225 | 1115,37 | 1340,37 | 923,12 | 515 | 97,2% | 225 | 1117,64 | 1342,64 | 925,48 | 5/15 | 97,2 % 0,17 % 24,0
HR207 225 904,68 1129,68 | 842,69 | 5/15 | 97,2% | 225 | 910,82 | 1135,82 | 849,13 | 5/15 | 97,2 % 0,54 % 27,03
HR208 225 814,42 1039,42 | 759,48 | 5/15 | 97,2% | 225 | 819,22 | 1044,22 | 766,34 | 5115 | 97,2 % 0,46 % 29,87
HR209 225 | 1172,18 | 1397,18 | 873,04 | 5/15 | 972% | 225 | 1168,26 | 1393,26 | 878,67 | 515 | 97,2% | -0,28 % 22,77
HR210 225 | 1096,76 | 1321,76 | 1025,35 | 5/15 | 97,2% | 225 | 1091,14 | 1316,14 | 1021,93 | 5/15 | 97,2% | -0,43 % 23,17
HR211 225 823,52 1048,52 772,2 5115 | 97,2% | 225 | 822,34 | 1047,34 | 770,58 | 5/15 | 97,2% | -0,11 % 26,53
HRC101 | 3270 | 14676,6 | 17946,6 | 1963,44 | 22/40 | 97,95 % | 3300 | 9731,84 | 13031,84 | 2430,44 | 28/40 | 93,7 % | -27,39 % 13,47
HRC102 | 3360 | 17673,55 | 21033,55 | 1728,95 | 19/40 | 97,4 % | 3300 | 9586,53 | 12886,53 | 2392,08 | 28/40 | 93,7 % | -38,73 % 15,0
HRC103 | 3360 | 16849,96 | 20209,96 | 1619,61 | 18/40 | 97,95 % | 3300 | 9214,98 | 12514,98 | 2375,95 | 28/40 | 93,7 % | -38,08 % 15,77
HRC104 | 3390 | 17527,88 | 20917,88 | 1385,52 | 16/40 | 98,51 % | 3150 | 9230,74 | 12380,74 | 2359,38 | 27/40 | 97,95 % | -40,81 % 16,33
HRC105 | 3300 | 14816,26 | 18116,26 | 1846,94 | 21/40 | 97,4 % | 3390 | 8641,15 | 12031,15 | 2402,62 | 28/40 | 91,7 % | -33,59 % 14,43
HRC106 | 3240 | 14646,53 | 17886,53 | 1829,99 | 22/40 | 98,51 % | 3150 | 9523,89 | 12673,89 | 2319,15 | 27/40 | 97,95 % | -29,14 % 14,6
HRC107 | 3330 | 14216,89 | 17546,89 | 1590,55 | 20/40 | 97,4 % | 3150 | 8224,78 | 11374,78 | 2312,83 | 27/40 | 97,95 % | -35,17 % 15,33
HRC108 | 3360 | 17661,83 | 21021,83 | 1441,29 | 18/40 | 97,95 % | 3150 | 9330,23 | 12480,23 | 2290,16 | 27/40 | 97,95 % | -40,63 % 16,1
HRC201 | 2900 | 6782,95 | 9682,95 | 1484,71 | 14/15 | 95,78 % | 2900 | 6311,35 | 9211,35 | 1580,25 | 14/15 | 95,78 % | -4,87 % 15,07
HRC202 | 2900 | 9835,07 | 12735,07 | 1352,78 | 14/15 | 95,78 % | 2900 | 8524,76 | 11424,76 | 1451,99 | 14/15 | 95,78 % | -10,29 % 16,13
HRC203 | 2900 | 8000,41 | 10900,41 | 1294,83 | 14/15 | 95,78 % | 2900 | 6620,21 | 9520,21 | 1401,76 | 14/15 | 95,78 % | -12,66 % 17,03
HRC204 | 2900 | 8508,53 | 11408,53 | 1252,02 | 14/15 | 95,78 % | 2900 | 7184,3 | 10084,3 | 1354,16 | 14/15 | 95,78 % | -11,61 % 17,97
HRC205 | 2900 | 8382,94 | 11282,94 | 1413,9 | 14/15 | 95,78 % | 2900 | 7457,52 | 10357,52 | 1490,66 | 14/15 | 9578 % | -8,2% 16,03
HRC206 | 2900 | 8244,9 11144,9 | 1371,49 | 14/15 | 95,78 % | 2900 | 7148,82 | 10048,82 | 1478,41 | 14/15 | 95,78 % | -9,83 % 16,0
HRC207 | 2900 | 8770,33 | 11670,33 | 1321,79 | 14/15 | 95,78 % | 2900 | 7506,41 | 10406,41 | 1447,56 | 14/15 | 95,78 % | -10,83 % 16,93
HRC208 | 2900 | 8436,81 | 11336,81 | 1247,71 | 14/15 | 95,78 % | 2900 | 7305,72 | 10205,72 | 1409,48 | 14/15 | 95,78 % | -9,98 % 17,73
[Melhores 7755 95,7 % 48755 943% | -14,00% | 18,23

Fonte: Proprio Autor

Para verificar a significAncia das melhorias obtidas, foi aplicado o teste de
Wilcoxon sobre os custos totais das solugbes apresentadas na Tabela Foi obtido
um p—valor = 5, 64210~ para um nivel de confianga de 99% (p < 0, 01). Portanto, como
o p—wvalor obtido é menor que 0, 05, é possivel refutar a hipétese nula e portanto inferir
que ambas as solug¢des sao significativamente diferentes. Assim, pode-se constatar
gue para nos cenarios de teste apresentados o uso do custo de carga representou
significativa melhoria em termos de custos totais para o problema proposto.

Para sumarizar os resultados, a Figura[24] apresenta o diagrama de caixa que
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contém o RPD*“ por categoria de instancias, e a Tabela apresenta as médias dos
principais indicadores de desempenho por categoria de instancias, comparando 0s
resultados para o HEVRPTW| e HEVRPTW-LC], segundo a Tabela [10] Os indicadores
utilizados sao: veiculos utilizados, distancia, custo fixo, custo variavel e ocupacao dos
veiculos.
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Fonte: Proprio Autor
Figura 24 — Diagrama de Caixa RP D (%) para[HEVRPTW-LC|

Tabela 11 — Tabela de média dos indicadores de cada categoria de instancia

Indicadores HCA HC2 HR1 HR2 HRC1 HRC2
Veiculos disponiveis 25 25 35 15 40 15
HFVRPTW 14,11 5,00 20,83 5,09 19,50 14,00

Veiculos Utlizados |- peyrprwrc | 1956 | 500 | 2250 | 500 | 2750 | 14,00
HFVRPTW | 105251 | 718,81 | 1546,21 | 958,49 | 167579 | 1342,40

Distancia HFVRPTW-LC | 1444,80 | 719,49 | 168639 | 958,79 | 236033 | 1451,78
Custo Fixo HFVRPTW 667,78 | 500,00 | 2626.67 | 229,09 | 3326,25 | 2900,00
HFVRPTW-LC | 586,67 | 500,00 | 2683,33 | 227,27 | 3236,25 | 2900,00

HFVRPTW 6531,92 | 1038,60 | 6232,37 | 1057,75 | 16008,69 | 8370,24
HFVRPTW-LC | 4224,93 | 1030,66 | 5206,79 | 1064,23 | 9185,52 | 7257,39

Custo Variavel

OcUpacio HFVRPTW 95,26 90,50 97,77 95,73 97,88 95,78
pag HFVRPTW-LC | 92,62 90,50 94,16 96,65 95,58 95,78
RPD (%) -32,77 % | -0,37 % | -10,84 % 1,14 -35,44 % | -9,78 %

Fonte: Proprio Autor

Ao observar o diagrama de caixa da Figura [24] e as Tabelas[10]e[T1] nota-se
qgue as categorias com resultados menos relevantes sdo HC2 e HR2. As demais ca-
tegorias obtiveram impacto em seus custos de modo consideravel. Em geral, para os
cenarios com melhor desempenho (HC1, HR1, HRC1 e HRC2) os indicadores se alte-
ram com maior amplitude, segundo a Tabela[T1] se comparados com os cenarios HC2
e HR2. Nota-se que para estes cendrios a quantidade veiculos utilizados e/ou a dis-
tancia total aumentam na comparagéo entre HEVRPTW]| e HEVRPTW-LC! Isso indica
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gue o algoritmo alocou mais veiculos para a operagdao, sem comprometer a ocupa-
céo e remanejando a topologia/configuracao das rotas de modo a encontrar solu¢des
mais eficientes ao considerar o custo de carga como fator de impacto no custo total.
Para estes cenarios, a ocupacao nao foi comprometida devido a configuracao da frota
disponivel, a qual contém veiculos de pequeno e médio porte, se comparados com as
demais categorias, 0 que significa que ao adicionar um veiculo a mais, a ocupacao
nao € impactada de forma drastica e ha mais opgdes de modificagées nas rotas para
buscar uma reducgéo de custo.

A categoria HRC2 é a que mais obteve destaques e um claro impacto positivo
do uso do custo de carga. Ao observar a Tabela[1 1], nota-se que os indicadores de vei-
culos utilizados, custo fixo e ocupagao permanecem 0os mesmos na comparagao entre
[HEVBPTW e HEVRPTW-LC], com apenas a distancia sofrendo um aumento e o custo
variavel uma diminuicdo consideravel. Logo, nota-se que a mesma frota foi utilizada,
porém a mudanga da configuracdo das rotas, embora tenha havido um aumento na
distancia, a minimizac&do do custo de carga causou uma diminui¢ao intensa no custo
variavel e, por consequéncia, no RPDC. Isso demonstra o impacto positivo evidente
em utilizar o custo de carga no método de otimizacao.

Em contrapartida, nos cenarios de pior resultados (HC2 e HR2) a frota de
veiculos possui apenas veiculos de grande porte. Isso faz com que a adigdo de novos
veiculos leve a uma queda acelerada na ocupagao deles, como pode ser notado nos
gréficos da Figura [23] Portanto, as limitagdes destes cenérios em decorréncia das
caracteristicas da frota de veiculos podem ter influenciado no desempenho final do
algoritmo para estes casos.

Ao longo da realizagdo dos experimentos sobre o [ HEVRPTW-LC] foram ana-
lisados os gréaficos de convergéncia e comportamento dos pesos dos operadores da
solucéo proposta. Entretanto, o comportamento apresentado pelo algoritmo foi muito
semelhante ao observado nos experimentos para o HEVRPTWI na Segéo 4.4.3 Por
este motivo, esta secdo nado apresenta a andlise do comportamento do algoritmo utili-
zando na experimentacédo do [ HEVRPTW-LC|

Dados os resultados obtidos ao longo de toda a analise do [HEVRPTW-LC
conclui-se que a utilizagdo do custo de carga como parte da funcéo objetivo causa um
impacto significativo na redugdo do custo, além de aproximar ainda mais o [VRP as
operagoes reais de transporte.

4.6 CONSIDERACOES SOBRE OS EXPERIMENTOS

Este capitulo apresentou os experimentos realizados para a analise e avali-
acao do método proposto. O protocolo de experimentos foi apresentado de maneira
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a separar a andlise em duas etapas: uma que trata do problema HEVRPTW sem
considerar o custo de carga, com o objetivo de avaliar o método perante a literatura
existente; e outra para o HEVRPTW-LC| a qual analisa os impactos de considerar o
custo de carga na otimizagdo do HEVRPTW. Além disso, ao longo dos experimentos
foram feitas analises quantitativas em relacdo a ambos os problemas tratados, bem
como uma analise qualitativa para observar o comportamento do algoritmo perante
diferentes cenarios de teste.

Em seguida foi descrita a base de dados utilizada, introduzida por Jiang et al.
(2014) e baseada em Solomon (1987). Este benchmark foi escolhido pois, dentre os
benchmarks disponiveis na literatura, este € o que mais se encaixa com as caracteris-
ticas do problema proposto no que diz respeito a janela de tempo, frota heterogénea
limitada e os custos fixo e variavel relacionados a frota (HEVBPTW). Apds a descrigao
das bases de dados, foram apresentadas as definicoes dos parametros do algoritmo
proposto, que contém os parametros da solucao inicial e do algoritmo ALNS.

O objetivo desta analise € avaliar o desempenho do método proposto para
o HEVBPTW] frente a um método ja existente na literatura, a fim de observar a ca-
pacidade do mesmo frente a um cenario com janelas de tempo e, sobretudo, frota
heterogénea limitada, ja que nao se identificou na literatura um trabalho com estas ca-
racteristicas juntamente com a nocao de custo de carga, sendo necessario reduzir as
configuracdes do problema da proposta final para conseguir estar em nivel de compa-
racdo com a literatura atual. Desse modo, o trabalho Molina, Salmeron e Eguia (2020),
o qual utiliza um algoritmo hibrido ACS-VNTS, foi selecionado para esta comparacao,
pois se trata do trabalho com melhores resultados até a data do presente trabalho.

Os resultados obtidos nesta primeira andlise apontaram uma reducao média
de 1, 48% nos custos totais, em que 51 das 56 instancias foram melhoradas e uma man-
teve custo igual. O teste de Wilcoxon indicou significancia estatistica, o que indica que
em média o método proposto superou o desempenho alcan¢ado por|Molina, Salmeron
e Eguial (2020). Em relacdo ao tempo de execugdao médio, 0 método proposto atingiu
15, 68 segundos de média, o que € 33 vezes mais rapido do que o do método definido
por Molina, Salmeron e Eguial (2020). As categorias com melhor desempenho foram
HC2 e HR2, que representam instancias de distribuicdo em cluster ou aleatoria dos
clientes e rotas mais longas. Os resultados menos satisfatérios foram os da categoria
HRC2, na qual a distribuicdo combina clusters e aleatérias e rotas longas.

Diante as andlises qualitativas, ainda dentro da primeira etapa de experimen-
tos, foi observado que em geral o algoritmo ALNS conseguiu se adaptar aos diversos
cenarios de teste. Porém, em grande parte das categorias de teste o algoritmo apre-
sentou uma convergéncia mais acelerada e estagnacao precoce, devido a atuacéo
intensa de operadores especificos como Worst Removal e Regret-2 Insertion, que fa-
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zem com que a busca se localize em uma area mais restrita do espaco de solugdes.
Com isso, embora este comportamento nao reflita necessariamente de forma nega-
tiva nos resultados qualitativos apresentados, pode ser um indicativo da necessidade
de aumentar a quantidade e variacado dos operadores de remocao e insercao, para
possivelmente obter maior exploragéo e diversificacdo nos estagios iniciais da busca.

Além disso, destaca-se a utilizacao do operador de remocao Route Removal
e 0 método de construgdo semi-paralelo (utilizado na construcdo da solugao inicial)
como complemento dos operadores de inser¢do. A utilizagdo destes métodos con-
tribuiu para a destruicdo e reconstrucao de rotas inteiras, de modo a causar modifi-
cacdes nos tipos de veiculos destas rotas, o que pode gerar solugdes promissoras,
sobretudo para cenarios de frota heterogénea de veiculos.

Apds a primeira etapa, foi realizada a inclusao da noc¢ao de custo de carga nas
andlises, caracterizando o problema como um [HEVRPTW-LCl Para isso, uma nova
experimentacao foi proposta a fim de definir os coeficientes de custo de carga w indi-
viduais para cada tipo de veiculo para cada instancia de teste, ja que a literatura atual
s6 apresenta definicdo para cenéarios de benchmark particulares e nao publicos de
transporte.

Nesta etapa, foi promovido um estudo exploratério amplo de modo a testar di-
ferentes valores para o coeficiente w e analisar os impactos destes valores no desem-
penho das solu¢des encontradas. Foram utilizados os resultados da primeira etapa
de experimentos (HEVBPTWI - sem custo de carga) como comparativo para anali-
sar os impactos de incluir este custo. Para a avaliagdo de desempenho, ao passo
que os valores de w eram aumentados, foi utilizado o indicador RPD*“ que mos-
tra a diferenga percentual do custo entre os resultados do método para o [HEVEPTW
e HEVBPTW-LC], e também a ocupacdo dos veiculos. Os estudos mostram que ao
aumentar o valor de w existe uma tendéncia de diminui¢cdo do RPD*“, o que indica
reducao de custo, mas com uma diminui¢éo da ocupacéao dos veiculos, devido a aloca-
cbes de novos veiculos na operagao. Diante disso, foram estipulados limites minimos
de ocupacado de modo empirico e baseados na ocupacdo obtida nos experimentos
sobre o HEVEBPTW, que foi em torno de 95%.

Ao final deste processo, foi definida uma tabela contendo os valores de w para
cada tipo de veiculo por instancia de teste, de modo a contribuir com trabalhos futuros
gue foquem no estudo de problemas com frota heterogénea e custo de carga.

Diante dos resultados obtidos, verificou-se que a utilizacdo do custo de carga
no método de otimizagdo gera uma reducao significativa no custo da funcéo objetivo,
sem impactar drasticamente na ocupacao dos veiculos. Os resultados apresentaram
uma reducdo média de 14,04% dos custos e uma ocupacdo média de 94,3%, em
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que 48 de 56 instancias obtiveram melhorias no custo e uma instancia teve custo igual.
Portanto, observa-se que o uso do custo de carga gerou um impacto positivo em média
para os cenarios de teste apresentados.
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5 CONCLUSAO

A érea de logistica de transporte vem cada vez mais buscando por iniciativas
gue visem oportunizar a otimizacao e a eficiéncia na distribuicdo devido a necessidade
de redugdes de custos operacionais e consequente impacto no restante das cadeias
de producdo. Na academia, esse problema se enquadra na area de estudos de [VRP],
qgue podem ser especializados nos mais diversos tipos e caracteristicas de problemas
de transporte.

Este trabalho tem o objetivo de propor uma solucéo para o problema de rote-
amento de veiculos com caracteristica de janela de tempo, frota heterogénea limitada
e custo de carga (HEVRPTW-LC), por meio de um método meta-heuristico de busca
larga adaptativa em vizinhanga (ALNS). Para isso, um referencial teérico foi introdu-
zido para definir os conceitos que permeiam este trabalho, como as definicbes das
variacoes de problemas de roteamento de veiculos envolvidos e os conceitos de heu-
risticas e meta-heuristicas. Foi realizado um levantamento bibliografico acerca dos
temas envolvidos segundo as caracteristicas utilizadas no problema, o que totalizou
em 27 trabalhos levantados que estdo diretamente relacionados ao presente traba-
lho. Uma modelagem matematica do problema proposto e 0 método de solu¢gao ALNS
adaptado para o problema foi definido.

A modelagem mateméatica do problema, dado como um objetivo especifico
deste trabalho, foi proposta de modo a unificar as restricoes referentes a janela de
tempo, frota heterogénea limitada e custos envolvidos, bem como custo variavel por
distancia, custo variavel por carga transportada (loading cost) e custo fixo de utiliza-
cao dos veiculos. Também, na modelagem matematica esta presente a possibilidade
de ndo atendimento de clientes dado o limite de recursos (frota de veiculos limitada).
Desse modo, ha na fung¢ao objetivo de custo um incentivo para que haja o atendimento
do maior numero de clientes possivel. A partir disso, foi proposto um algoritmo base-
ado na meta-heuristica ALNS como método de solugcao, combinado com métodos de
busca local e solucéo inicial semi-paralela.

Dentre os principais desafios na solugdo proposta para o problema esta a
forma com que novas rotas sdo construidas, dada a necessidade de definir os tipos
de veiculos de cada rota, bem como a quantidade de veiculos utilizados. Ainda, li-
dar com possiveis nao atendimentos é um desafio extra para este cenario, onde os
recursos sao limitados como a frota de veiculos. Diante disso, um do principais obje-
tivos especificos deste trabalho € utilizar um método de criacdo de rotas sem vieses
causados por possiveis priorizagées ou ordenagdes de veiculos e demandas.
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Para lidar com estes desafios, foi utilizado um método de constru¢do semi-
paralelo adaptado do que foi proposto em|Paraskevopoulos et al. (2008), em que todos
os tipos de veiculos sdo considerados ao mesmo tempo na criacdo de rotas de uma
solucdo. Desse modo, evita-se 0 uso de estratégias puramente gulosas, em que sao
realizadas alocacgdes ordenadas de clientes em veiculos, de modo que a maior de-
manda € encaixada no maior veiculo. Além disso, para lidar com nao atendimentos foi
utilizado o concento de Holding List, proposto em|Lau, Sim e Teo| (2003), que se trata
de uma estrutura que armazena clientes nao atendidos ao longo de todo o processo
de otimizagédo, de modo a tornar factiveis as solu¢gdes mesmo que hajam demandas
nao atendidas, e também permita uma navegacao mais livre pelo espacgo de busca.

Do ponto de vista da meta-heuristica ALNS, além dos operadores de remo-
cao e insercao mais conhecidos pela literatura como Worst, Random, Shaw Removal
e Greedy e Regret Insertion, neste trabalho foram propostas duas contribuigdes: i) a
criacdo de um método de remocgao (Route Removal), em que 40% das rotas sao re-
movidas de forma completa; € ii) a utilizacdo do método de construcdo semi-paralelo
para complementar os operadores de insercao apos a tentativa de inserir clientes da
Holding List nas rotas existentes, de modo que sejam criadas novas rotas para aten-
der clientes ainda n&o atendidos. Desse modo, estas duas modificacdes trouxeram a
possibilidade de uma destruicdo e reconstrucdo mais profunda da solucdo, de modo
a remover e reconstruir rotas inteiras com outros tipos de veiculos. Esta estratégia
se mostrou vantajosa na obtencdo de melhores resultados para o cenario de frota
heterogénea proposto.

No que diz respeito ao custo de carga, ndo houve alteragdo do método em
si, apenas a funcéo objetivo passou a considerar este custo adicional ao longo da
otimizacao. A hip6tese de que sua utilizacao causa um impacto na reducao de custos
foi considerada na fase de experimentos.

Os experimentos realizados foram divididos em duas etapas, sendo uma a
aplicacado de andlise quantitativa e a outra uma andlise qualitativa. A primeira etapa
analisa o desempenho do algoritmo ALNS para o problema HEVBPTW, o qual ndo
considera o custo de carga na otimizacao. Esta analise foi realizada para validar o mé-
todo proposto por meio de sua comparagdo com um trabalho presente na literatura.
Isso porque néo se identificou um trabalho que contemplasse todas as caracteristi-
cas do [VRP] proposto. Dados os resultados desta etapa, observou-se uma melhora
estatisticamente significativa na qualidade das solugdes obtidas pelo método proposto
em relacao ao trabalho de Molina, Salmeron e Eguia (2020) (ACS-VNTS). A reducéao
média dos custos é de 1, 48%, em que 51 das 56 instancias foram melhoradas. No que
diz respeito ao tempo de execucao, o algoritmo proposto atingiu um tempo médio 33
vezes menor que o tempo utilizado no trabalho de Molina, Salmeron e Eguial (2020).
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Assim, além de encontrar melhores solugdes para a grande maioria das instancias de
teste, o método proposto também é mais rapido.

Para a segunda parte dos experimentos, é adicionado o custo de carga na fun-
cao objetivo do método proposto. O intuito desta andlise é verificar se a utilizacao do
custo de carga tem impactos no custo e em outros indicadores. Para isso, s&o compa-
rados os resultados obtidos no primeiro experimento, para o HEVEPTW, e o resultado
para o[HEVRPTW-LCl Dadas as andlises dos resultados, nota-se uma redugdo média
de custo de 14,04% com significAncia estatistica e 48 de 56 instancias melhoradas,
sem comprometer a ocupac¢ao média dos veiculos, que € de 94, 3%.

Sobre as andlises qualitativas em torno da convergéncia e comportamento
dos pesos dos operadores do método proposto, observou-se que em grande parte dos
cenarios, o algoritmo realizou uma busca mais intensificada do que diversificada. Isso
pode ser observado pela atuacao de operadores especificos com maior intensidade e
relevancia em detrimento de outros para 4 das 6 categorias de teste. O que demonstra
uma busca mais localizada em regides especificas do espaco de busca. Isso pode ser
um indicativo da necessidade de uma maior quantidade e variagao de operadores de
remocao e insergao.

A partir das andlises dos experimentos, € possivel observar que o método
proposto atingiu desempenho satisfatério em comparagcao com os melhores resultados
da literatura até entado, no que diz respeito a frota heterogénea limitada com janela de
tempo (HEVBPTW). Ainda, o uso do custo de carga (loading cost) causou impacto
positivo na reducao de custos, sem comprometer a ocupacao dos veiculos, para 0s
cenarios de teste utilizados. Dessa forma, demonstrou-se que a utilizacao deste custo
em métodos de otimizacao de pode trazer ganhos consideraveis de eficiéncia
nas operacoes logisticas.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Com base nos resultados obtidos e na identificacdo de possiveis melhorias
ou potenciais incrementos ao método proposto, abaixo sao apresentados os possiveis
trabalhos futuros:

« Aumentar a quantidade e variedade dos operadores do ALNS: levando em
consideracao os experimentos deste trabalho, notou-se que utilizar uma maior
guantidade e variedade de operadores pode causar maior equilibrio entre os
operadores ao longo da otimizacao e assim trazer maior diversificacdo na busca.
Portanto, um possivel trabalho futuro pode ser a implementacéo de novos ope-
radores para o método proposto.



123

Exploracao de outros métodos de busca local: fazer experimentos com outros
algoritmos de busca local como 2-Opt, 3-Opt e outras variagées de Swap, pode
levar a uma melhoria de desempenho. Portanto, novos operadores podem ser
explorados como trabalho futuro.

Exploracao de outros métodos de selecao de operadores: O método de se-
lecéo por roleta pode nao ser o método mais adequado para selecao dos opera-
dores do|[ALNS!| sendo importante investigar outros métodos.

Experimentos com outros valores de parametros: em todo algoritmo base-
ado em meta-heuristica ha a necessidade de explorar variados valores de para-
metros para tentar melhorar o desempenho obtido. Portanto, um trabalho futuro
pode ser a automacao da definicdo de alguns pardmetros ou mesmo a realizacao
de testes intensivos para definir melhores valores para os parametros existentes.

Experimentos com cenarios de nao atendimento: no presente trabalho, os
cenarios de teste utilizados ndo sdo os mais adequados para teste com relagao
aos nao atendimentos, pois 0s recursos disponiveis eram em gerar suficientes
para atender todas as demandas. Assim, uma andlise especifica de cendrios de
nao atendimento pode ser abordado como trabalho futuro.

Demandas bi-dimensionais e tri-dimensionais: dada a relevancia da forma e
do volume da carga transportada, outros cenarios de VBPl a serem explorados
sao0 os que levam em consideragdo demandas com 2 ou 3 dimensdes (VRP-2L e
VRP-3L). Portanto, além da otimiza¢ao da ordem de visitas baseado nos custos
operacionais, a alocacao das demandas nos veiculos deve levar em considera-
cao o formato das encomendas. Portanto, a otimizacdo da alocacéo das cargas
em 2 ou 3 dimensdes também é um trabalho futuro relevante.
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