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RESUMO

Em suas operagoes diarias, empresas de logistica frequentemente precisam realizar o
planejamento das rotas de seus veiculos para atender seus clientes em horarios programados.
Muitas vezes esses atendimentos devem ser encaixados em uma rota de varios dias, ou
entao tolerar multiplos intervalos para atendimento de um cliente no mesmo dia. As
abordagens mais comuns para solugdo do Problemas de Roteamento de Veiculos (VRP)
geralmente nao sao capazes de lidar com esse tipo de situagao, pois o tratamento de
miltiplas janelas de atendimento por si s6 ja é considerado um problema de otimizacao.
Para suprir esta necessidade, o Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplas Janelas
de Tempo, também conhecido como VRPMTW, é uma especializacdo do Problema de
Roteamento de Veiculos em que cada servi¢o possui uma ou mais janelas de tempo em que
podem ser atendidos. Embora o VRP seja um problema bem explorado, poucos estudos
abordam as caracteristicas do VRPMTW. Este trabalho apresenta a proposta de um
método de otimizagao para o VRPMTW baseado na meta-heuristica ALNS, associado
a uma técnica de programagao dindmica para célculo incremental (A-FEvaluation) dos
tempos de atendimento dos servi¢os e minimizac¢ao do tempo de viagem. O objetivo do
método proposto é realizar a minimizacao do tamanho da frota necessaria para atender
a todos os servigos, ao mesmo tempo que minimiza a jornada dos veiculos, englobando
tanto o tempo que o veiculo estd em deslocamento quanto o tempo que o veiculo se
encontra parado. Com base nos testes realizados foi possivel constatar, com significancia
estatistica, uma reducao média de 0,93% no custo das solugoes geradas em comparacoes
aos resultados relatados por outros trabalhos na literatura. Ainda, o método proposto
obteve melhor resultado em 31 das 48 instancias de benchmark avaliadas. Além disso, por
meio da avaliacao incremental implementada foi possivel constatar uma reducao de 26,05%
no tempo computacional necessario para execucao do algoritmo, quando comparado a
técnicas habituais para avaliacao das multiplas janelas de tempo. Portanto, ¢ possivel dizer

que o método proposto apresenta resultados promissores.

Palavras-chave: Problema do roteamento de veiculos, Problema de agendamento, Otimi-
zagao, Multiplas janelas de tempo, Meta-heuristica, Busca adaptativa em vizinhancga de

larga escala.



ABSTRACT

Logistics companies often need to plan their vehicle routes to serve their customers into
scheduled times in their daily operations. These plannings must often span across of several
days, or allow for multiple service intervals for the same customer. The most common
approach for solving the Vehicle Routing Problem (VRP) are usually unable to treat
these types of constraints, since handling multiple time windows is already considered an
optimization problem by itself. In order to meet these needs, the Vehicle Routing Problem
with Multiple Time Windows, also known as VRPMTW, is a specialization of the Vehicle
Routing Problem in which each customer may have one or more time windows available.
Although the VRP is a well explored problem, few studies address the characteristics of
VRPMTW. This work presents the proposal of an optimization method for the VRPMTW
based on the ALNS meta-heuristic, associated with a dynamic programming technique
for incremental computation (A-Evaluation) of service times and minimization of travel
time. The objective of the proposed method is to minimize the size of the fleet required to
attend all services, while minimizing the work time of vehicles, including both moving and
idle vehicle time. Based on the tests carried out it was possible to verify, with statistical
significance, an average of 0.93% cost reduction of the solutions generated in comparison
with the results reported by other works in the literature. Also, the proposed method
obtained the best result for 31 out of the 48 benchmark instances evaluated. Furthermore,
through the implemented incremental computation, it was possible to verify a reduction
of 26.05% in the computational time needed to run the algorithm, when compared to the
usual techniques for evaluating multiple time windows. Therefore, it is possible to say that

the proposed method presents promising results.

Keywords: Vehicle routing problem, Scheduling problem. Optimization. Multiple time

windows. Meta-heuristic, Adaptive large neighborhood search.
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1 INTRODUCAO

Em suas operacoes diarias, empresas de servico logistico frequentemente se deparam
com a necessidade de programar os deslocamentos de seus veiculos. Essa tarefa é complexa
e de suma importancia para o sucesso e eficiéncia de uma operacao logistica. Entretanto,
a0 mesmo tempo que ela é uma tarefa corriqueira e repetitiva, ela se torna extremamente
desgastante quando realizada de forma manual. A partir desta motivacao, a ciéncia passou
a dedicar esforcos no estudo desse tipo de problema, dando origem ao Problema de
Roteamento de Veiculo ( Vehicle Routing Problem — VRP), que visa formular o cenério
de otimizagao da defini¢ao de rotas de veiculos para atendimento de clientes distribuidos
geograficamente.

De forma geral, no VRP é realizada a minimizac¢ao da soma do comprimento das
rotas de um conjunto finito de veiculos, com origem e destino final em uma localizacao
definida (comumente um depdsito ou garagem). Esses veiculos devem percorrer um conjunto
de roteiros, de forma que todos os clientes devem ser visitados uma tinica vez.

Por sua aplicagao pratica, a solugao deste problema é um componente chave no
gerenciamento de distribuigao de itens e operagoes logisticas (WEI et al., 2018). O estudo
do VRP permite otimizar e reduzir os custos operacionais e aumentar o nivel de satisfagao
dos clientes (HASLE; KLOSTER, 2007). Esses problema possui aplicagoes em diferentes
areas de logistica, em geral, distribuicao e coleta de cargas e pessoas, atendimento de
manutengdo programada, entre outros (YU; YANG, 2011). Aumentar a eficiéncia do
planejamento das rotas de operacao logistica ¢ essencial para tornar o servigo de transporte
atrativo e competitivo (LIU et al., 2013).

O problema de roteamento de veiculos, introduzido por Dantzig e Ramser (1959),
¢ um problema NP-Dificil classico de otimiza¢do combinatéria (WEI et al., 2018). Ele
generaliza o problema do caixeiro viajante (Traveling Salesman Problem — TSP), pois
realiza a otimizagao do percurso nao apenas de um caixeiro, mas sim de varios veiculos
simultaneamente para o mesmo conjunto de clientes a serem visitados (LARSEN; MADSEN,
2000). Portanto, diferentemente do problema do caixeiro viajante classico, no VRP pode
haver mais de um ciclo Hamiltoniano a ser percorrido (MIRHASSANI; ABOLGHASEMI,
2011a).

Além de possuir um importante papel para a area de pesquisa operacional, no
mundo real é possivel correlacionar o VRP com diversas aplicagoes praticas de operacoes
logisticas (YU; YANG, 2011). Empresas de servico de logistica frequentemente possuem
caracteristicas peculiares as suas operagoes, necessarios para concretizar suas operagoes
diarias, englobando aspectos do meio fisico, regulamentacao e especificidades da empresa,
fazendo com que seja necessario que métodos avaliem diferentes restricdes e objetivos
(CORDEAU et al., 2007). Nos tltimos anos, visando aproximar os estudos em VRP as

necessidades e restrigoes encontradas em cenarios reais, extensivos estudos vém sendo
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realizados para incorporar novas restrigoes a definicao classica de VRP, expandindo sua
abrangéncia de aplicacgao.

Dentre as principais variantes do VRP cléssico existe o problema de minimizac¢ao
da quantidade de veiculos utilizados. Essa variante faz com que seja necessario minimizar
também o nimero de veiculos, mesmo que acarrete em aumento do comprimento das rotas.
Ainda, outras variantes comumente encontradas lidam com a otimizacao de métricas de
satisfagdo de cliente que englobam aspectos como: reducao do tempo de espera, reducao de
atrasos, aumento da confiabilidade, redugao do tempo de viagem, entre outros (CORDEAU
et al., 2007).

Além das variantes associadas as altera¢oes na minimizagao do objetivo do VRP
classico, ainda é possivel encontrar variantes que lidam com diversas restrigdes impostas
pelo cenério de aplicacao do VRP. Por exemplo, em determinados cenarios, os consumidores
esperam ser atendidos em um intervalo de tempo especifico, caracterizando assim o VRP
como com Janela de Tempo ( Vehicle Routing Problem with Time Window — VRPTW)
(LU; YANG, 2012). Em outros casos, os veiculos precisam realizar as operagoes de carga e
descarga no decorrer do trajeto de acordo com a necessidade individual de cada cliente,
caracterizando o VRP como de Coleta e Entrega ( Vehicle Routing Problem with Pickup and
Delivery — VRPPD) (NACCACHE; C6Té; COELHO, 2018). Além disso, um cliente pode
exigir um veiculo com capacidades especificas para que suas necessidades sejam atendidas,
caracterizando o VRP como com Capacidade (Capacited Vehicle Routing Problem — CVRP)
(YU; YANG, 2011), ou ainda, veiculos podem ter caracteristicas distintas dentro de uma
frota, caracterizando o VRP como com Frota Heterogénea (Heterogeneous Fleet Vehicle
Routing Problem — HFVRP) (TASAN; GEN, 2012). Eventualmente, pode nao haver
necessidade do veiculo iniciar ou finalizar a sua rota em um depdsito, permitindo que
a rota comece e/ou termine em lugares arbitrarios, caracterizando o VRP como com
Rotas Abertas (Open Vehicle Routing Problem — OVRP) (Sakakibara; Tamaki; Nishikawa,
2007). Também pode ocorrer a necessidade de otimizagao durante o dia de operacao,
onde novas requisi¢oes sao recebidas durante a execug¢ao do roteamento, caracterizando
assim o problema como VRP Dindmico (Dynamic Vehicle Routing Problem — DVRP)
(SCHMITT; BALDO; PARPINELLI, 2018). Dependendo das necessidades da operagao
logistica, diferentes combinagoes dessas caracteristicas de VRP podem ser necessarias.

Considerando aplicagoes reais do VRPTW, nem sempre um cliente esta disponivel
para ser atendido em uma unica janela de tempo, isso significa que ele pode informar
ao entregador um conjunto de intervalos de tempo (janelas) em que ele esta disponivel
para atendimento e, neste caso, o roteirizador deve identificar qual é a melhor janela para
atendé-lo. Esse cenario d& origem ao problema chamado VRP com miltiplas janelas de
tempo ( Vehicle Routing Problem with Multiple Time Windows — VRPMTW). Segundo Bell
et al. (1983), um exemplo de VRPMTW pode ser encontrado na distribui¢ao recorrente de

gases industriais. Nesse cenario, clientes estao disponiveis para atendimentos em diferentes
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periodos do mesmo dia e também em diferentes dias da semana. Portanto, existem varios
intervalos de tempo possiveis para realizar o atendimento ao cliente. Belhaiza, Hansen
e Laporte (2014) retratam o cendrio de entrega de moveis e eletrodomésticos de lojas
varejistas, em que os clientes possuem opc¢ao de escolha de entrega entre varios periodos
do dia em diferentes dias. J4 Rancourt, Cordeau e Laporte (2013) abordam o caso de
transporte de longa distancia com varios dias de operacao, também lidando com a questao
da jornada de trabalho dos motoristas. Nesse cenario, ¢ necessario decidir tanto qual ¢ o
melhor horario quanto o melhor dia para fazer uma entrega em um cliente especifico. Li
et al. (2020) justificam o uso de miultiplas janelas de tempo em casos como intervalo de
trabalho, de forma que existam dois periodos disjuntos no mesmo dia que o cliente pode
ser atendido (de manha ou a tarde, por exemplo, mas nao durante o horédrio de almogo).
Lin e Yu (2015) e Souffriau, Vansteenwegen e Berghe (2013) trazem o caso do problema
do turista que quer visitar o maior niimero possivel de atragoes em uma cidade, mas elas
nao estao abertas a todo momento. Por fim, Larsen e Pacino (2019) abordam o caso de
distribuicao de compras em que os clientes tém a possibilidade de fazer agendamento em
sistema on-line para selecionar os horarios disponiveis.

Portanto, no VRPMTW cada cliente possui uma ou mais possiveis janelas de
atendimento, podendo estarem contidas no mesmo dia ou distribuidas entre multiplos
dias, sendo necessario que para cada cliente seu atendimento inicie dentro do periodo de
qualquer uma de suas janelas de tempo (BELHAIZA et al., 2018). Para resolver esse tipo
de problema, Bell et al. (1983) incorporaram ao VRP o problema de agendamento com
multiplas janelas de tempo.

Embora a area de estudo de roteamento de veiculos seja bastante ativa, poucos
estudos foram realizados abordando a caracteristica de multiplas janelas de tempo. Contudo,
¢é possivel encontrar estudos que abordam essa caracteristica em problemas de otimizacao
semelhantes, tais como, no TSP, com os trabalhos de Paulsen, Diedrich e Jansen (2015)
e Pesant et al. (1999), no Orientering Problem, com os trabalhos de Lin e Yu (2015)
e Souffriau, Vansteenwegen e Berghe (2013), e no Team Orientering Problem, com os
trabalhos de Tricoire et al. (2013) e Tricoire et al. (2010). Portanto, é possivel perceber
que existem diversos problemas de otimizacao que lidam com multiplas janelas de tempo,
o que reforga a justificativa de sua aplicacao ao contexto do VRP.

Obter uma solucao eficiente para o VRP clédssico nao é uma tarefa simples, haja
visto que ele é um problema NP-Dificil (CORMEN, 2009). Isso significa que sua solugao
gera uma explosao combinatéria de possibilidades que aumenta de forma exponencial de
acordo com o aumento do tamanho do problema. Nesse contexto, incluir o problema de
agendamento de atendimento, resultante da incorporagao das miltiplas janelas de tempo,
que por si s6 também é um problema de otimizagado combinatéria, torna a busca pela
solucao 6tima de um VRPMTW ainda mais custosa.

Existem diversas abordagens possiveis para obter uma solucao para o VRP, tanto
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aplicando métodos exatos, quanto utilizando heuristicas e meta-heuristicas (OYOLA;
ARNTZEN; WOODRUFF, 2017; OYOLA; ARNTZEN; WOODRUFF, 2018). De acordo
com o levantamento de Braekers, Ramackers e Van Nieuwenhuyse (2016) acerca dos
trabalhos publicados envolvendo VRP, cerca 70% abordam o problema por meio de
meta-heuristicas, enquanto 17% utilizam métodos exatos. Embora métodos exatos podem
garantir uma solugao 6tima, pelo fato de o VRP ser um problema NP-Dificil, o tempo e
recursos computacionais necessarios para resolver uma instancia nao trivial do problema
com esse tipo de método se torna invidvel (MIRHASSANI; ABOLGHASEMI, 2011a). Em
virtude disso, grande parte das pesquisas feitas para a solucao deste problema utilizam
abordagens meta-heuristica para produzir uma soluc¢ao préxima da étima em um tempo
aceitavel e utilizando recursos computacionais compativeis (Sakakibara; Tamaki; Nishikawa,
2007).

Dentre os poucos estudos que abordam o VRPMTW encontrados na literatura, as
solugbes por eles propostas abrangem a utilizacao de heuristicas exatas (LI et al., 2020),
Tabu Search (BELHAIZA; HANSEN; LAPORTE, 2014; Belhaiza, 2018; Belhaiza; M'Hallah,
2016), algoritmos genéticos (BEHESHTI; HEJAZI; ALINAGHIAN, 2015), algoritmos
baseados em colénia de formiga (Bitao; Fei, 2010), algoritmos de busca varidvel em
vizinhanga (Belhaiza, 2018; Belhaiza; M’Hallah, 2016; BELHAIZA et al., 2018) e algoritmos
de Busca Larga Adaptativa em Vizinhanca (HOOGEBOOM et al., 2020). A maioria dos
estudos mais recentes apontam a utilizacao de meta-heuristicas de melhoramento de solugao
unica como alternativa promissora para a solu¢ao do VRPMTW. Ainda, para diminuir a
complexidade da solucao do subproblema de otimizacao de agendamento das multiplas
janelas de tempo, a grande maioria delas empregam procedimentos exatos otimizados para
restringir a quantidade de célculos necesséarios para a andlise de factibilidade dos possiveis
agendamentos.

Dadas as contribuicoes acerca da forma de modelagem do problema apresentadas
pelos trabalhos relacionados, este trabalho também assume que a melhor estratégia de
abordagem para a solucdo do VRPMTW ¢ por meio da utilizacdo de uma heuristica
adaptativa de melhoramento de solugao tnica, conjugada com a aplicacdo de um método
exato otimizado pelo uso de programacao dinamica para a solucao do subproblema de
agendamento das multiplas janelas. Portanto, a pergunta de pesquisa que se pretende
responder é: como resolver de forma eficiente e com uma boa aproximacao a solugao étima
o VRPMTW utilizando meta-heuristica de melhoramento de solucao tinica combinada
com a utilizacdo de programacao dinamica para otimizar a avaliacao da factibilidade e

calculo dos tempos de atendimento das multiplas janelas de tempo?
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1.1 OBJETIVO GERAL

Este trabalho tem por objetivo desenvolver um método de otimizagdo baseado em
uma meta-heuristica de melhoramento de solu¢ao tinica, combinada com a utilizacao de um
método exato otimizado pelo aplicagdo de programacao dinamica, para a solucao eficiente
do VRPMTW, visando a diminuicao da quantidade de veiculos utilizados, o tempo de

folga entre os agendamentos das entregas e a distancia total percorrida.

1.1.1 Objetivos Especificos

Com base nos objetivo geral, este trabalho almeja alcancar os seguintes objetivos

especificos:

 Identificar uma meta-heuristica de melhoramento de solucao tnica capaz de soluci-

onar eficientemente o VRP com miultiplas janelas de tempo;

e Modelar e implementar uma meta-heuristica de melhoramento de solugao tnica

competitiva para a otimizacao do VRP com miltiplas janelas de tempo;

o Definir e implementar o conjunto adequado de operadores a serem utilizados na

execucao da meta-heuristica;

» Projetar e implementar uma solugao exata eficiente para a otimizacao do calculo

de factibilidade das multiplas janelas de tempo utilizando programacao dinamica;

1.2 METODOLOGIA DE PESQUISA

Esta se¢ao apresenta a caracterizagao metodolégica da pesquisa, assim como o

detalhamento do procedimento metodolégico utilizado no desenvolvimento deste trabalho.

1.2.1 Caracterizagao Metodologica

De acordo com a classificagao metodoldgica encontrada na literatura, o tipo de
pesquisa relacionada a este trabalho é de algo presumivelmente melhor (MARCONTI;
LAKATOS, 2003), pois ele visa propor uma forma mais eficiente para a resolucao de
um problema abordado pela literatura. Do ponto de vista do paradigma da pesquisa
cientifica, este trabalho é classificado como tecnocatra (EDEN, 2007), pois utiliza a
avaliacao de experimentos empiricos para compreender as contribuigoes da solugao, ou
seja, as informagdes sdo analisadas a posteriori. Quanto ao procedimento técnico adotado,
este trabalho se enquadra como uma Pesquisa-Ac¢ao, ou seja, a investigacao e a pratica
sao aplicadas de forma iterativa para que gerem melhorias incrementais nos proximos
ciclos de iteracao (TRIPP, 2005). Em relagao a forma de avaliacdo da pesquisa, neste

trabalho é utilizado o método indutivo, ou seja, o pesquisador busca por padroes em
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casos particulares que expliquem ou se apliquem a todos os casos analogos ao analisado
(MORIN; MOIGNE;, 2000). Por fim, a pesquisa se enquadra no nivel de maturidade 2
(WAZLAWICK, 2017), pois propoe um método diferente e busca conhecimento empirico a

posteriort para validagao da contribuicao proposta.

1.2.2 Procedimento Metodologico

O procedimento metodolégico adotado inicia como uma revisao bibliografica sobre
os conceitos basicos do problema de roteamento de veiculo. Em seguida, se concentra na
analise do Problema de Minimizagao do Tempo de Viagem (Minimum Tour Duration
Problem — MTDP) e no problema de agendamento com miltiplas janelas de tempo, sendo
que o primeiro sera estudados, pois serve de base para o entendimento da solucao do
segundo. Na sequéncia, inicia-se a revisao dos métodos de solugao, nesse caso, ¢é feita
uma pesquisa sob métodos exatos, heuristicas e meta-heuristicas de otimizacao, com foco
nas meta-heuristicas baseadas na busca em vizinhanca. Nessa etapa, busca-se detalhar
as principais caracteristicas das formas de solucao existentes e avaliar quais tém maior
potencial de aplicagao na solucao do problema em tela. Como ultima etapa de revisao, serao
analisados os trabalhos relacionados encontrados na literatura que melhor se enquadram
na solu¢ao do VRPMTW.

Na sequéncia, utilizando a técnica de Pesquisa-Acao, o método de solucao sera
desenvolvido e sucessivamente refinado a fim de alcancar o resultado desejado. A concepgao
do método inicia com a defini¢do da meta-heuristica de base para a otimizagao combinatoéria,
a partir desse ponto sdo incorporadas técnicas e abordagens para o tratamento de cada
uma das caracteristicas do problema abordado ao longo das iteragoes. Como principais
caracteristicas a serem tratadas pelo método proposto podem-se destacar a restricao de
capacidade dos veiculos, a diminuicao do nimero de veiculos utilizados, a diminui¢ao da
duracao das rotas e distancia percorrida, e o calculo da melhor combinacao de janelas
de tempo de atendimento. A cada iteracio testes sdo realizados utilizando instancias de
benchmarks referenciadas pelos trabalhos relacionados para avaliacao e refinamento do
método proposto.

Por fim, a avaliacdo dos resultados é realizada com a execuc¢ao do método proposto
utilizando as instancias de benchmark propostas por Belhaiza, Hansen e Laporte (2014),
onde serao avaliadas métricas tais como: custo total da solucao e nimero total de veiculos da
solucao. Esses resultados sao comparados com os apresentados nos trabalhos mais recentes
relacionados ao mesmo tema para avaliar sua qualidade. Esses testes sao avaliados por
métodos estatisticos para assegurar relevancia estatistica. Ainda, para avaliar o impacto no
tempo de execugao do algoritmo em decorréncia da incorporacao da técnica de programagcao
dindmica, sao comparados os tempos do célculo completo das janelas de tempo, do calculo
incremental proposto nos trabalhos relacionados e do célculo incremental proposto neste
trabalho.
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1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

O restante do trabalho esta estruturado da seguinte forma. O capitulo 2 apresenta a
revisao dos conceitos mais relevantes ao tema abordado neste trabalho. Dentre os conceitos
abordados, podem-se destacar o VRP e suas principais variantes, o problema de Minimum
Tour Duration Problem e o de VRPMTW. Também serao revisados os principais métodos
de solugao do VRP. Ainda, é apresentada uma revisao abrangente sobre os principais
trabalhos relacionados a solucao de problemas de otimizacao com multiplas janelas de
tempo.

O capitulo 3 apresenta o método de solucao proposto para o VRPMTW. Ele
inicia apresentando uma visao geral da solugao proposta e posteriormente detalha o fluxo
de operacao das atividades que compoem o método. Na sequéncia, sao apresentados
os principais algoritmos contidos na solugao e, por fim, sdo detalhados aspectos de sua
implementagao.

O capitulo 4 apresenta a analise dos resultados alcangados pelo método proposto.
Essa avaliacao é feita por meio da realizacao de experimentos com benchmarks encontrados
na literatura em comparacao com trabalhos relacionados para demonstrar as contribuigoes
do método proposto.

Por fim, o capitulo 5 apresenta as conclusdes obtidas por meio do desenvolvimento

do trabalho em tela e aponta os possiveis trabalhos futuros.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O desenvolvimento deste trabalho foca na solugao eficiente do problema de rotea-
mento de veiculos associado ao problema de agendamento, portanto, utiliza a variacao do
VRP que trata de Multiplas Janelas de Tempo. Neste capitulo serao apresentados conceitos
fundamentais utilizados neste trabalho. Defini¢des como a do Problema de Roteamento
de Veiculos, suas variacoes, e problemas relacionados pertinentes, incluindo aplicagoes
praticas, detalhes e formulagoes matematicas serao relatadas. Mais especificamente, a
Secao 2.1 apresenta as defini¢oes gerais do VRP. A Secao 2.2 apresenta o Problema de
Minimizagao do Tempo de Viagem (Minimum Tour Duration Problem — MTDP), utilizado
para otimizar o sequenciamento de atendimentos para obter o menor tempo de viagem. A
Secao 2.3 apresenta a variacdo do VRP que trata de Janela de Tempo, limitada a uma por
atendimento, e, na sequéncia, a Se¢ao 2.4 conceitua o tratamento de Multiplas Janelas de
Tempo. A Secao 2.5 apresenta os métodos utilizados para a solugao do VRP, bem como
seus operadores. Por fim, a Secao 2.6 apresenta a revisao dos trabalhos relacionados ao

problema abordado.

2.1 O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS (VRP)

O Problema de Roteamento de Veiculos ( Vehicle Routing Problem — VRP) tem por
objetivo otimizar a alocagao de um conjunto finito de requisi¢oes de clientes em uma frota
de veiculos, a fim de minimizar os custos associados a realizacdo dos percursos necessarios
para atendé-las. Portanto, a partir da definicao do local de origem e de destino dos veiculos
(comumente chamado de depdsito), o problema consiste em organizar uma sequéncia
de atendimentos das requisi¢oes por cada veiculo, de tal forma que cada requisicao seja
atendida uma tnica vez e por um tnico veiculo (PUREZA; MORABITO; REIMANN;
2012). Esse é um tema que se mantém em evidéncia e evolugao, haja vista que existe
uma gama abrangente de extensoes introduzidas ao problema classico de VRP que ainda
carecem de solucoes robustas e consistentes.

A primeira versao do VRP, introduzida por Dantzig e Ramser (1959), foi aplicada no
contexto de planejamento de despacho de cargas em caminhoes. O objetivo era encontrar as
possiveis rotas que pudessem atender a todos os clientes a serem visitados, no menor custo
possivel, sem violar nenhuma restrigao (capacidade de carga do veiculo), minimizando a
distancia percorrida e o niimero de veiculos utilizados.

Na academia, o VRP é considerado um problema de relevante importancia no
contexto da pesquisa operacional (YU; YANG, 2011). Da mesma forma, no mundo real,
ele esta correlacionado a diversas aplicagoes praticas na cadeia logistica. Por exemplo,
empresas de servico de logistica diariamente enfrentam o problema de roteirizar seus
veiculos para servir seus clientes. Portanto, um roteamento de qualidade é um componente

chave de suma importancia para o sucesso e eficiéncia no gerenciamento de distribuicao de
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itens e operagoes logisticas (WEI et al., 2018).

O problema de roteamento de veiculos ¢ um problema ND-Dificil classico de oti-
mizacao combinatéria (WEI et al., 2018) que generaliza o problema do caixeiro viajante,
pois otimiza as rotas de um conjunto de veiculos, diferentemente do problema do cai-
xeiro viajante classico, onde hé apenas um ciclo hamiltoniano no grafo (MIRHASSANTI;
ABOLGHASEMI, 2011b).

Dentre a possiveis aplicagoes de solugoes para o VRP, podem ser destacadas as
seguintes areas de logistica: coleta e entrega de cargas, transporte de pessoas, servigos de
tele-entrega, atendimento de manutencao programada, roteamento de robos, entre outros
(YU; YANG, 2011). Aumentar a eficiéncia desses processo de operacao logistica é essencial
para tornar o servigo atrativo e competitivo (WEI et al., 2018; LIU et al., 2013).

O VRP pode ser definido como um grafo G(V, E), onde o conjunto V' ={0,...,n} de
vértices define as demandas de clientes, sendo 0 a origem/destino (chamado de depésito) e
os vértices de 1 até n as demandas a serem atendidas. Os vértices se conectam por meio
de um conjunto E de arestas, sendo que cada uma das arestas c¢;; representa o custo de
deslocamento do vértice i ao vértice j. Também é definido um limiar () que representa
a capacidade maxima de carga para cada caminho a ser gerado. Para cada n6é em V é
definida uma quantidade de demanda especifica ¢; necessaria para ser transportada, de tal
forma que para cada caminho a soma das demandas ¢; nao podem ultrapassar a capacidade
() definida para os veiculos.

Portanto, o objetivo do VRP ¢é determinar um conjunto M de rotas que minimizam
a soma do custo total de deslocamento dado que todas as rotas devem iniciar e finalizar no
deposito, cada cliente deve ser visitada exatamente uma vez e que para toda rota gerada a
soma das demandas de atendimentos nao pode ser superior a capacidade do veiculo.

A Figura 1 a seguir ilustra o funcionamento béasico do VRP. Os vértices V' estao
representados pelos circulos incluindo seu respectivo indice. E possivel notar dois ciclos,
representando duas rotas, partindo e retornando ao vértice 0, de forma que todos os vertiveis
sao conectados formando caminhos (uma aresta de entrada e saida). Além disso, para
este exemplo foi definido que os veiculos possuiam capacidade () =5 e cada atendimento
possuia demanda ¢; = 1. Dessa forma, para atender as 9 demandas sdo necessario ao menos
duas rotas.

Dada a capilaridade da variedade de subproblemas e restricbes do VRP adaptado
para as necessidades especificas de cada empresa e seus clientes, diversas variacoes sao

encontradas na literatura. A seguir serdo apresentadas as principais variagoes:

o« VRPTW (VRP with Time Window): Cada cliente a ser visitado possui um intervalo
de tempo definido para ser atendido. Portanto, para ser considerado um roteamento

valido o veiculo deve atender o cliente dentro desta janela de tempo (YU; YANG,
2011).
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Figura 1 — Exemplo de VRP.

Fonte: Proprio autor

o« VRPMTW (VRP with Multiple Time Windows): O VRPMTW ¢é uma variagdo do
VRPTW, em que um servi¢o pode possuir varias janelas de tempo de atendimento,
sendo que o veiculo deve atendé-lo dentro de uma dessas janelas (LIANG; ZHOU;
ZHAOQO, 2009). Esta variacdo do VRP serd abordada em mais detalhes na Secao 2.3.

o« VRPSTW (VRP with Soft Time Window): O VRPMTW ¢ outra variacao do
VRPTW, em que a janela de tempo nao é uma restricao rigida, mas sim uma
sugestao. Assim, é permitido que as restrigoes possam ser razoavelmente violada
caso seja conveniente para a diminui¢ao global do custo da solu¢ao (QURESHI,;
TANIGUCHI; YAMADA, 2011), seja em virtude da alteragao da sequéncia de
atendimento ou do custo de deslocamento (gerar um pequeno atraso para reduzir
bastante a distancia, por exemplo) (LIANG; ZHOU; ZHAO, 2009).

o CVRP (Capacitated VRP) ou HFVRP (Heterogeneous fleet VRP): Incorpora infor-
macoes referentes a capacidade dos veiculos utilizados no roteamento e demanda dos
clientes. Esta capacidade pode ser uniforme para toda a frota (CVRP) ou especifica
para cada veiculo (HFVRP). No segundo caso, em que a frota é heterogénea, é
necessario identificar qual o melhor veiculo para realizar um conjunto de atendi-
mentos, sem manter uma consideravel capacidade ociosa de ocupagao (ADEWUMI,
ADELEKE;, 2016). Esta variacao de capacidade dos veiculos ocorre quando existe a
limitacao de quantidade de veiculo ou quantidade de recursos que um veiculo pode
comporta, o que permite avaliar diferentes tipos de restri¢oes e capacidades (tais

como, nimero de passageiros, volume e peso, etc.) (FERDI; LAYEB, 2016).
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o DVRP (Dinamic VRP) ou SVRP (Stochastic VRP): Incorpora a dinamicidade e es-
tocasticidade de operagoes logisticas reais. Esta dinamicidade pode ser dividida em
duas grandes vertentes: estocasticidade de requisi¢coes, em que clientes podem can-
celar ou realizar novas requisigoes durante o dia (HANSHAR; OMBUKI-BERMAN)|
2007; SCHMITT; BALDO; PARPINELLI, 2018), ou estocasticidade de custo, em
que o custo de deslocamento entre vértices é modificado (ELHASSANIA; JAOUAD;
AHMED, 2014). Como exemplo desse tipo de variante de VRP, pode-se destacar os
servigos de tele-entrega, em que novas demandas surgem a todo momento e o proprio

custo de deslocamento se altera dinamicamente dependendo da trafegabilidade das
vias (DUMAS; DESROSIERS; SOUMIS, 1991).

o« VRPPD (VRP with Pickup and Delivery): Bastante comum em transporte de
pessoas e transporta de carga com logistica reversa, nessa variacdo do VRP cada
requisi¢ao é composta por dois servigos, um representando a coleta e outro repre-
sentando a entrega (KHOUKHI et al., 2019). Um veiculo deve realizar a coleta e
posteriormente o mesmo veiculo deve realizar a entrega sem necessariamente voltar

ao deposito.

o« MDVRP (Multi-Depot VRP): Ocorre quando a partida inicial ou destino final de
um veiculo pode ocorrer em diferentes locais, comum em empresas de distribuicao
com varios depésitos, dando mais liberdade a identificagao de diferentes rotas e

aumentando o espago de busca (Nunes Bezerra et al., 2019).

Diversas outras variagoes do VRP podem ser encontradas. As se¢oes 2.2, 2.3 e 2.4

detalham as principais variantes do VRP pertinentes ao trabalho em tela.

2.2 O PROBLEMA DE MINIMIZACAO DO TEMPO DE VIAGEM (MTDP)

O Problema de Minimizagao do Tempo de Viagem (Minimum Tour Duration
Problem — MTDP) é uma variacdo do problema do caixeiro viajante com janelas de tempo,
também aplicavel ao problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo, que
visa minimizar o tempo total necessario para executar uma rota, nao necessariamente a
distancia. Segundo Tilk e Irnich (2017), ndo existe uma nomeacao consistente na literatura
para este problema, mas neste trabalho ele sera referido como MTDP.

Geralmente, o planejamento dos horérios de atendimento infere que o veiculo sempre
realiza o atendimento das requisi¢coes o quanto antes possivel, ou seja, os tempos de uma
rota podem ser especificados simulando a sequéncia em que os pontos sao visitados a
partir do horario de saida do depésito (HURKATA, 2015). Essa abordagem pode parecer
a op¢ao mais simples sob o ponto de vista de analise de factibilidade de rota, porém ela
nao leva em consideragdo a minimizagdo do tempo de execucao da rota. Ao realizar o

planejamento de uma rota, o tempo de permanéncia da equipe do caminhao também é
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um custo existente, estando o veiculo em movimento ou aguardando, tais como custo por
hora do motorista ou tempo de utilizacao do veiculo ocioso. Portanto, o MTDP tem por
objetivo incorporar na solucao do problema de otimizacao esse e outros tempos que estao
direta ou indiretamente relacionados com os custos da duragao da rota.

Na pratica, o tempo total de viagem inclui o tempo produtivo, composto pelo tempo
em que o veiculo estd em deslocamento ou atendimento, e o tempo improdutivo, composto
pelo tempo em que o veiculo se encontra aguardando para realizar o atendimento, sendo
que ambos sao restricoes que precisam ser levadas em consideracdo na minimizacao do
custo da rota. Os tempos improdutivos acontecem quando o veiculo chega adiantado e
precisa aguardar para realizar o atendimento de clientes em horarios pré-determinados.
Esse tipo de situagao é comumente encontrada na solu¢ao de problemas de otimizagao com
janelas de tempo. Tempos improdutivos também podem ocorrer por quesitos legais, como
limitagao de jornada de trabalho do motorista. Essa situagao pode impactar na fungao
objetivo do problema, pois os tempos improdutivos também precisam ser reduzidos, tendo
em vista o custo existente com mao de obra.

Sendo assim, é necessario saber se o tempo improdutivo durante a viagem é
considerado como tempo de trabalho, o que acaba incrementando o custo da rota. Caso
esse tempo nao acarrete em custo, este problema pode ser considerado um Minimum
Completion Time Problem (MCTP), em que o horério de inicio de saida do depésito é fixo,
sendo necessario otimizar apenas o hordrio de retorno (VIDAL et al., 2011). Caso o horério
de partida do veiculo nao seja fixo, podendo ser atrasado, e a reducao da jornada acarreta
em redugao do custo, este problema é definido como MTDP (PAULSEN; DIEDRICH;
JANSEN, 2015). Embora o objetivo e a formulagdo matematica sejam parecidas entre o
MCTP e o MTDP, identificar o tempo 6timo de partida é uma variavel que precisa ser
descoberta, adicionando mais complexidade a otimizacao (SAVELSBERGH, 1992).

Segundo Belhaiza, Hansen e Laporte (2014), uma vez que a ordem de atendimento
dos clientes da rota foi definida pelo processo de otimizagao, geralmente é possivel atrasar
a partida da rota do depésito sem violar as janelas de tempo dos clientes, o que pode
diminuir a duragao total da rota. Para encontrar a rota que inicie o mais tarde e termine
o mais cedo a funcao objetivo deve minimizar o tempo de trabalho tanto produtivo
quanto improdutivo (PAULSEN; DIEDRICH; JANSEN, 2015). Savelsbergh (1992) sugere
a utilizacdo do conceito de forward time slack para indicar quanto tempo o inicio do
atendimento pode ser postergado, reduzindo o tempo total da rota. Dessa forma, é possivel
alcancar um encolhimento nos tempos da rota para reduzir ao maximo o tempo ocioso
sem afetar a factibilidade da rota ou outros componentes da fungao objetivo (TRICOIRE
et al., 2010).

Para conseguir calcular o tempo 6timo de partida do depdsito, é necessario calcu-
lar as seguintes varidveis para cada requisi¢ao (incluindo requisi¢oes e depositos) para

planejamento de atendimento:
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o Chegada mais cedo (FEarliest Arrival): Representa o menor tempo possivel de
chegada ao cliente, isto é, o tempo mais cedo em que um veiculo consegue chegar a
um cliente para realizar o atendimento do servi¢o na rota. Caso o local represente
a saida do depdsito, no inicio da rota, esse tempo é dado pelo inicio da jornada do
veiculo, caso contrario, é dado pela partida mais cedo do servigo anterior acrescido

do tempo de deslocamento do né anterior ao né atual.

o Inicio de servigo mais cedo (FEarliest Service Start): Representa o menor tempo
possivel de inicio do servigo, isto é, o tempo mais cedo em que um veiculo efetiva-
mente consegue comecar a realizar o atendimento do servico na rota. Caso o tempo
de chegada mais cedo para o referido servigo seja posterior ao inicio da janela de
tempo de atendimento, o atendimento pode iniciar imediatamente, fazendo com
que o tempo de inicio de servigo mais cedo seja igual ao tempo de chegada mais
cedo, caso contrario, se o veiculo chegar para prestar o atendimento antes do inicio
da janela de tempo, entao ele deve aguardar até o inicio da janela de atendimento
do cliente, caso em que o inicio de servigo mais cedo é igual ao inicio da janela de
tempo do servico. O tempo de espera é, portanto, definido como a diferenca entre

o tempo de inicio de servico mais cedo e o tempo de chegada mais cedo.

« Partida mais cedo ou Fim de servigo mais cedo (FEarliest Departure/FEarliest Service
End): Representa o menor tempo possivel de fim de um servigo e consequente partida,
isto é, o tempo mais cedo em que um veiculo efetivamente podera finalizar um
atendimento ao cliente na rota e se encontra disponivel para iniciar o deslocamento
ao préoximo servigo. Esse tempo é definido pela soma entre o tempo de inicio de

servico mais cedo acrescentado do tempo de servigo para a requisicdo em questao.

o Chegada mais tarde (Latest Arrival): Representa o maior tempo possivel de chegada
ao cliente, isto é, o tempo mais tarde em que um veiculo pode chegar a um local
para realizar o atendimento do servigo, caso contrario nao sera possivel satisfazer
as restricoes de janela de tempo para pelo menos um servigo da rota, se tornando
uma solucao infactivel. Esse tempo é definido pela subtracao do tempo de servigo

para a requisicao em questao do tempo de inicio de servi¢co mais tarde.

o Inicio de servigo mais tarde (Latest Service Start): Representa o maior tempo possivel
de inicio do servigo, isto é, o tempo mais tarde em que um veiculo efetivamente
pode comecar a realizar o atendimento do cliente na rota, caso contrario nao sera
possivel satisfazer as restricoes de janela de tempo para pelo menos um servico
da rota, se tornando uma solugao infactivel. Caso o tempo de partida mais tarde
menos o tempo de servigo para o referido servigo seja anterior ao final da janela de
tempo de atendimento, o atendimento pode iniciar imediatamente, fazendo com

que o tempo de inicio de servico mais tarde seja igual ao tempo de partida mais
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tarde decrescido do tempo de servigo, caso contrario, se o veiculo estiver disponivel
para prestar o atendimento apods o final da janela de tempo entao ele deve adiantar
o atendimento até o final da janela de tempo de atendimento do cliente, caso em

que o inicio de servigo mais tarde é igual ao final da janela de tempo do servigo.

 Partida mais tarde ou Fim de servigo mais tarde (Latest Departure/Latest Service
End): Representa o maior tempo possivel de fim do servigo, isto é, o tempo mais
tarde, em que um veiculo efetivamente tera que finalizar um atendimento do servigo
na rota e podera se deslocar para o proximo servico, caso contrario nao sera
possivel satisfazer as restricoes de janela de tempo para pelo menos um servico
da rota, se tornando uma solugao infactivel. Caso o local represente a chegada ao
depdsito no final da rota, esse tempo é dado pelo final da jornada do veiculo, caso
contrério, é dado pela chegada mais tarde do servico posterior decrescido do tempo

de deslocamento do cliente posterior ao cliente atual.

« Tempo de folga (Slack Time): Representa a folga, isto é, a tolerancia de tempo que
um veiculo pode chegar atrasado sem comprometer as janelas de tempo dos outros
servigos. Esse tempo é definido pela diferenca entre o tempo de partida mais tarde
e o tempo de chegada mais cedo. Para o tempo mais tarde é referido como Forward

Time Slack e para o tempo mais cedo é referido como Backward Time Slack.

A Figura 2 apresenta um exemplo do problema de agendamento para uma tnica
rota e uma unica janela de tempo por servigo. O eixo horizontal se refere a linha do tempo,
crescente da esquerda para a direita, representando a realizacdo do roteamento planejado.
O eixo vertical se refere a sequéncia de atendimentos, se deslocando constantemente de cima
para baixo conforme o avancgo na realizacao dos atendimentos, com escala proporcional a
quantidade de requisi¢oes (nao necessariamente proporcional ao tempo de deslocamento
entre requisi¢oes). Desta forma, o inicio da jornada do veiculo é presentada no instante do
canto superior esquerdo, enquanto final da jornada é representada pelo instante do canto
inferior direito.

Para cada requisi¢ao no eixo vertical existe uma janela de tempo respectiva no eixo
horizontal, representada pelos retangulos azuis. Cada cliente deve ter seu atendimento
iniciado dentro de sua janela de tempo respectiva. Além disso, a jornada de trabalho do
veiculo é limitada pela janela de tempo do depésito (tanto a requisigao de saida quanto a
de chegada), de forma que o veiculo deve iniciar e finalizar o seu trajeto dentro desse tempo.
Uma representagao da posicao do veiculo dentro da rota ao longo do tempo conforme o
planejamento realizado, representado pela seta preta, .

Portanto, o diagrama da Figura 2 pode ser interpretado como uma adaptacao do
Diagrama de Gantt, que permite cruzar o deslocamento do veiculo (progresso da execugao
da rota) ao longo do tempo, conforme os clientes sdo atendidos e o tempo progride,

avancando sempre de cima para baixo e da esquerda para a direita. Contudo, a ilustracao
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da janela de tempo de atendimento simboliza o tempo toleravel para que o cliente seja
atendido, nao o momento ou duragao da execugao do atendimento, como em um Diagrama
de Gantt habitual.

Para realizar os atendimentos no menor espaco de tempo possivel sem violar suas
janelas de tempo é necessario calcular o tempo de folga entre a saida mais tarde e a
chegada mais para cada par de atendimentos e encontrar a sequéncia de atendimentos que
minimize esse tempo de folga. No grafico da Figura 2 os tempos de folga sdo representados
pelas dreas em cinza entre cada par de atendimentos. Portanto, o objeto é fazer com que a

seta, que representa o deslocamento do veiculo, nao esteja fora da area cinza.

Figura 2 — Exemplo de otimizagdo de linha do tempo para o MTDP

Requisicbes

Depésito (partida) |

Req. 1
Req. 2 \

Req. 3 S\

Req. 4 | |

Depdsito (chegada)| | |

Tempo
Fonte: Proprio autor

Dada uma sequéncia definida de atendimentos, algoritmos eficientes podem ser
utilizados para o célculo destes valores e avaliacao da solucao. A avaliacdo de uma solucgao
pelo MTDP ¢ realizado em trés etapas detalhadas a seguir, composta pelo calculos dos
tempos mais cedo e célculos do tempos mais tarde (permitem determinar a factibilidade
de uma rota), seguido pelo processo de compressao da regiao de factibilidade (permite
determinar os tempos 6timos de atendimento de cada cliente para minimizar a duracao de
uma rota,).

Os tempos mais cedo sao calculados cumulativamente partindo do servigo inicial,
seguido iterando pelos servicos subsequentes de uma rota. Caso o ultimo atendimento
seja alcancado dentro de sua janela de tempo, entao a solu¢ao é considerada factivel. Na
Figura 2 estes tempos sao representados pela linha preta a esquerda da area cinza.

Os tempos mais tarde sao calculados cumulativamente partindo do servigo final,

seguido por iteragoes sobre os servigos precedentes de uma rota, de forma analogicamente
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inversa ao calculo dos tempos mais cedo. Na Figura 2 estes tempos sao representados pela
linha preta a direita da area cinza.

A area pintada de cinza na Figura 2 representa a area de factibilidade da solucao, isto
é, para cada ponto dentro desta area é possivel que o veiculo complete a rota atendendo
a todos os clientes na janela de tempo estipulado. Assim, na vida real, caso ocorra
atrasos ou adiantamentos, é possivel facilmente verificar os impactos ocorridos nos outros
atendimentos, isto é, se mesmo com essa modificacdo do horario programado o veiculo
ainda se encontra dentro da regiao de factibilidade, entao ele conseguira concretizar a rota
e o atendimento dos outros clientes. Portanto, a area de factibilidade é matematicamente
representada pelo tempos de folga entre o earliest arrival e latest departure.

Entretanto, o objetivo principal do MTDP nao é apenas encontrar e determinar
a factibilidade de uma rota, mas sim determinar o melhor caminho possivel de forma a
minimizar a duracao da jornada do veiculo. Para isso, o processo de compressao da duracgao
das viagens permite minimizar ao maximo os tempos de folga de uma rota, fazendo com
que a duragao total da viagem seja reduzida (Belhaiza; M’Hallah, 2016).

Apbs o processo de compressao de jornada da rota, o tempo de espera, e, conse-
quentemente os tempos de folgas, serao minimizados, fazendo com que o tempo de duragao
total da jornada do veiculo esteja minimizado. Esta area é representada pelas areas e
linhas pretas no meio da Figura 2. Embora essa regiao de otimalidade é formalmente
definida por uma area, caso o tempo de folga seja reduzido a zero, area 6tima pode ser
eventualmente representada por uma linha (drea de comprimento zero), de forma que
qualquer atraso para fora desta area signifique que o tempo de execugao da rota nao sera

6timo com relagao ao planejamento, embora eventualmente ainda possa ser factivel.

2.3 O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM JANELA DE TEMPO
(VRPTW)

Em aplicagoes reais do VRP, especialmente quando aplicada na pratica a contextos
urbanos, é comum que diversas restricoes sejam introduzidas ao problema de forma a
tornar o planejamento utilizavel pelas empresa logisticas. Frequentemente, condigoes
especificas precisam ser atribuidos a determinados trechos da rota ou a determinados
clientes, de forma a satisfazer suas necessidades, mesmo que isso cause um aumento no
custo da rota (Ben Ticha et al., 2017). Neste contexto, uma das variantes do VRP mais
comumente encontradas na literatura é a adi¢do de janelas de tempo de atendimento para
os clientes, caracterizando o Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo
de Atendimento ( Vehicle Routing Problem with Time Window — VRPTW).

Esta restri¢do pode ser imposta no depésito (no inicio e final da rota), de forma a
restringir o horario de partida e chegada do veiculo, podendo ser utilizada para limitar a

jornada de trabalho do motorista, por exemplo. Também é possivel impor restrigoes de
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janelas de tempo no atendimento dos servigos, possibilitando, por exemplo, definir um
intervalo de tempo customizadas de entregas agendadas.

Como exemplo pratico do problema envolvendo VRPTW, pode-se citar os servigos
de compra e entrega de comida, em que pessoas realizam pedidos e esperam que seus
produtos cheguem em um periodo especifico de tempo, tendo em vista que este produto
pode “expirar” caso fique muito tempo em rota, ou desagradar o cliente caso chegue muito
antes ou depois do periodo esperado (PRATAMA; MAHMUDY, 2017). Também pode-se
citar o caso de prestacao de servigos in loco, comum em servicos de reparos domésticos,
em que frequentemente a realizagao do atendimento nao é instantanea, isto é, apds a
chegada do veiculo existe um Tempo de Atendimento do cliente reservado, de forma que o
veiculo nao pode se deslocar em direcao ao préximo destino durante este periodo. Nesta
restricdo é exigida que apenas o inicio efetivo do atendimento esteja comportado pelas
janelas de tempo, permitindo que o final do atendimento se encontre fora da janela de
tempo especificada.

De forma a tornar possivel o calculo de tempo, é necessario que para cada arco do
grafo, além do conhecimento do custo de deslocamento, se tenha também o conhecimento
do tempo de deslocamento entre clientes, permitindo que seja calculado cumulativamente
o tempo corrente em que uma requisicao sera atendida (Ben Ticha et al., 2017).

A Figura 3 apresenta um exemplo do VRPTW para um cenério ficticio. Para este
exemplo sao utilizados 3 veiculos, todos com capacidade de 5 unidades de carga, um
depésito representado pelo né 0 (com janela de tempo [00 : 00,24 : 00]) e 9 requisigoes
representadas pelos nés 1 ao 9 (com janelas de tempo variando de acordo com a figura e
demanda de 1 unidade de carga e 00 : 15 de tempo de servico), assumindo que o tempo de
deslocamento entre os nos é de 01 : 00. Por questoes de simplicidade de ilustragao alguns
parametros como demanda, tempo de servigo e tempo de viagem foram definidos iguais,
porém ¢é totalmente admissivel que eles sejam distintos. A Tabela 1 detalha o planejamento
das rotas apresentadas na Figura 3.

De acordo com Li e Lim (2002), o VRPTW ¢é uma generalizagao do problema classico
do VRP com a complexidade adicional de restrigoes de janela de tempo. A formulagao
do problema é dado por um grafo G = (V, E). A varidvel V' = {vg,v1,...,v,} representa
o conjunto de vértices do grafo, simbolizando as localizacOes existentes referentes ao
contexto do problema, sendo vy é considerado o depdsito de onde o veiculo inicia e termina
sua jornada, e os outros v; nés representam as requisicoes dos clientes. Pra cada v; € V
existe uma demanda ¢;, um tempo de servigo s; e uma janela de tempo [e;,l;], sendo e; o
limite inferior para iniciar o atendimento da requisi¢do e [; o limite superior para iniciar o
atendimento da requisicdo. A varidvel £ = {(v;,vj)|v;,v; € V'} representa o conjunto de
arestas do grafo, representando os custos de deslocamento d;; e tempo de deslocamento
t;; dos veiculos entre um né 7 e um né j. Também ¢é definida uma capacidade limite @)

para a carga da frota de veiculos.
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Figura 3 — Exemplo de roteamento para o VRPTW.

06:00-08:00

06:00-12:00
08:00-18:00

08:00-12:00

08:00-12:00

06:00-08:00
Fonte: Proprio autor

Tabela 1 — Detalhes dos agendamentos dos atendimentos por rota.

Rota | Seq. | Req. | T. Chegada | T. Atendimento | T. Partida | Carga V.
R1 0 0 - - 00:00 0
R1 1 1 01:00 06:00 06:15 1
R1 2 2 07:15 07:15 07:30 2
R1 3 3 08:30 12:00 12:15 3
R1 4 4 13:15 13:15 13:30 4
R1 5 0 14:30 - - -
R2 0 0 - - 00:00 0
R2 1 8 01:00 06:00 06:15 1
R2 2 9 07:15 07:15 07:30 2
R2 3 0 08:30 - - -
R3 0 0 - - 00:00 0
R3 1 5 01:00 08:00 08:15 1
R3 2 6 09:15 09:15 09:30 2
R3 3 7 10:30 10:30 10:45 3
R3 4 0 11:45 - - -

Fonte: Proprio autor

Dada uma rota como sequéncia de nos v; € V' a serem visitados, o custo total da
viagem é dada pela soma dos custos de deslocamento (d;;), e o tempo total de viagem
de cada rota é dado pela soma do tempo de espera, tempo de servigo (s;) e tempo de
deslocamentos (t;;). Para permitir o célculo do tempo de espera, a seguinte sequéncia

cronologica de eventos precisa ser calculada para cada etapa do caminho calculado:
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o« Tempo de chegada: Soma do tempo de partida do horario anterior mais o tempo

de deslocamento.

« Tempo do atendimento (inicio do atendimento): caso o tempo de chegada
do veiculo seja posterior ou igual ao limite inferior da janela de atendimento do
cliente, o atendimento pode iniciar imediatamente, fazendo com que o tempo de
inicio do atendimento seja igual ao tempo de chegada e que o tempo de espera seja
zero. Caso contrario, se o tempo de chegada do veiculo for anterior ao limite inferior
da janela de atendimento do cliente, o atendimento nao pode iniciar imediatamente,
sendo necessario que o veiculo aguarde até que o tempo de limite inferior da janela
de tempo se concretize, de forma que o tempo de inicio de atendimento seja igual
ao limite inferior da janela de tempo de atendimento, enquanto o tempo de espera

seja igual a diferenca entre o tempo de chegada e o tempo de atendimento.

« Tempo de partida (final do atendimento): dado pela soma do tempo de

atendimento mais o tempo de servico do cliente.

Portanto, para criar uma solucao factivel ao VRPTW, além de satisfazer as restri¢oes
do VRP cléssico, que involuem o limite de carga dos veiculos, também ¢é necessario que o
tempo de atendimento de cada cliente, conforme célculo explanado acima, esteja dentro
dos limites da janela de tempo [e;,[;] da requisigao.

Como objetivo, o VRPTW pode ser tanto a reducao do custo de deslocamento,
redugao de nimero de veiculo necessarios, reducao do tempo de deslocamento, reducao
do tempo de espera, reducao do tempo total de viagem (incluindo tempo de espera e de
servigo), ou uma associagao entre eles, contanto que as restrigoes detalhadas anteriormente

sejam cumpridas.

2.4 O PROBLEMA DE ROTEAMENTO DE VEICULOS COM MULTIPLAS JANELAS
DE TEMPO (VRPMTW)

O Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplas Janelas de Tempo ( Vehicle
Routing Problem with Multiple Time Windows - VRPMTW) é uma generalizacao do
VRPTW, e, portanto, do VRP, onde ¢ inserida a restricdo de que cada servigo possui
uma ou mais janelas de tempo em que ele pode ser atendido (BELHAIZA et al., 2018).
Todas as requisi¢oes devem ser atendidas de forma que apenas uma tnica janela de tempo
seja utilizada para atender cada cliente (LI et al., 2020). No decorrer da pesquisa deste
trabalho foram encontradas algumas nomenclaturas distintas para este problema, mas
neste trabalhos este problema sera referenciado como o problema VRPMTW.

Enquanto no VRP nao existe restricoes de tempo, isto é, qualquer requisicao pode
ser atendida a qualquer momento, e no VRPTW existe uma tnica restricio de tempo por

requisicao, em que ela deve ser atendida entre um tempo de inicio e um tempo de fim, no



34

VRPMTW a requisicao precisa ser atendida no intervalo de uma das varias possiveis janelas
de tempo existentes (Belhaiza; M’Hallah; Ben Brahim, 2017). Essa nova flexibilizacao
aumenta ainda mais o tamanho do espaco de busca e, por consequéncia, a complexidade
do problema (HOOGEBOOM et al., 2020).

O VRPMTW surge naturalmente quando os clientes podem ser atendidos em
periodos de tempo diferentes. Larsen e Pacino (2019) argumentam que forgar a modelagem
do problema de forma a atender um cliente em uma tnica janela de tempo pode acabar
causando atrasos ou perturbagoes desnecessarias no restante da rota, o que acaba aumen-
tando seu custo. As multiplas janelas de tempo visam dar mais flexibilidade para a escolha
dos horarios de atendimento do servigo, ao mesmo tempo que podem ser mais adequadas
para refletir o problema da vida real. Por exemplo, considerando um planejamento de rotas
de longa distancia, que possivelmente se entende por diversos dias, alguns clientes podem
nao estar disponiveis para serem atendidos todos os dias da semana (BELL et al., 1983;
RANCOURT; CORDEAU; LAPORTE, 2013), de tal forma que um mesmo cliente possa
ser atendido em varios periodos diferentes durante diferentes dias (PUREZA; MORABITO;
REIMANN, 2012). Ao mesmo tempo, outros clientes podem néo estar disponiveis para
serem atendidos em alguns periodos especificos do dia, caracteristica tipica de empresas
que possuem expediente definido para entregas de cargas em determinado horario, ou que
estejam indisponiveis para atendimento durante o intervalo de almogo, por exemplo (LI
et al., 2020). Ainda, visando proporcionar maior satisfacao entre seus clientes, empresas
podem permitir que seus clientes facam agendamentos de atendimentos em diferentes

intervalos de tempos, proporcionando maior conforto e comodidade para os usuarios

(LARSEN; PACINO, 2019; BELHAIZA; HANSEN; LAPORTE, 2014)

2.4.1 Formulagao matematica

De forma sucinta, o VRPMTW ¢ definido como um conjunto de clientes a serem
atendidos, cada um com uma quantidade de demanda, um tempo de servico e um conjunto
de janelas de tempo e um conjunto de veiculos com capacidade finita. A solucao consiste
de rotas, partindo do depdsito e retornando ao depdsito, que possam atender a todos os
clientes uma tinica vez, cada um em uma tnica janela de tempo (BELHAIZA et al., 2018).
Portanto, se o cliente ¢ possui n janelas de tempo associadas, cada uma em um intervalo
twi; = [l;j,€;5], apenas uma das janelas de tempo tw;; serd utilizada, sendo que o tempo
atual de atendimento ¢ deve estar contido dentro do intervalo tw;; selecionado (Bitao; Fei,
2010). O objetivo a ser otimizado, depende da aplica¢ao, mas pode ser a utilizacao do
numero minimo de veiculos, a minimizacao do deslocamento, a diminui¢do do tempo de
deslocamento, ou a diminui¢ao da jornada do motorista (tempo entre saida e retorno ao
depdsito).

A Figura 4 apresenta um exemplo do VRPMTW para um cenério ficticio. Para

este exemplo sao utilizados 3 veiculos, todos com capacidade de 5 unidades de carga, um
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depésito representado pelo né 0 (com janela de tempo [00 : 00,24 : 00]) e 9 requisigoes
representadas pelos nés 1 ao 9 (com janelas de tempo variando de acordo com a figura) e
demanda de 1 unidade de carga e 00 : 15 de tempo de servico), assumindo que o tempo de
deslocamento entre os nds ¢ de 01 : 00. Por questoes de simplicidade de ilustracao, alguns
parametros como demanda, tempo de servigo e tempo de viagem foram definidos iguais,

porém ¢ totalmente admissivel que eles sejam distintos.

Figura 4 — Exemplo de roteamento para o VRPMTW

06:00-08:00
17:00-18:00

06:00-12:00
13:00-18:00
08:00-10:00 20:00-22:00

14:00-18:00

12:00-14:00

06:00-07:00
08:00-12:00
13:00-17:00

10:00-11:00
13:00-16:00

06:00-10:00

08:00-12:00
13:00-18:00

06:00-08:00

Fonte: Proprio autor

A Tabela 2 mostra o planejamento das rotas apresentadas na Figura 4, detalhando
para cada atendimento do veiculo um identificador da rota (Rota), a sequéncia do atendi-
mento dentro da rota (Seq.), o identificador do né do cliente (Req.), a janela de tempo
selecionada (J. T. Utilizada), o tempo de chegada mais cedo do veiculo o cliente (T.
Chegada), o tempo de atendimento mais cedo do veiculo ao cliente (T. Atend.), o tempo
de partida mais cedo do veiculo da requisigao (T. Partida), além da carga acumulada
presente no veiculo (Carga V.).

Para formular matematicamente o VRPMTW, sera utilizada a mesma terminologia
de varidveis sugerida por (BELHAIZA; HANSEN; LAPORTE, 2014). Neste cendrio é
considerado a existéncia de multiplos depdsitos, frota finita de veiculos com capacidade e
limites heterogéneos.

O VRPMTW ¢ definido como um grafo direcionado G(V, E'), em que V' é o conjunto
de vértices do grafo e E é o conjunto de arestas. O conjunto de vértices V' é particionado
em V=N,D,em que N =1,...,n é o conjunto de requisi¢oes de clientes e D ¢é o conjunto
de depositos existentes. Cada cliente ¢ € N possui uma quantidade numérica de demanda

¢, um tempo de servigo ndo negativo s;, e um conjunto W; = [V ], p=1,...,p; de p;
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Tabela 2 — Detalhes dos agendamentos dos atendimentos por rota com miiltiplas janelas

de tempo.
Rota | Seq. | Req. | J.T. Utilizada | T. Chegada | T. Atend. | T. Partida | Carga V.
R1 0 0 00:00 - 24:00 | - - 00:00 0
R1 1 1 00:00 - 24:00 | 01:00 06:00 06:15 1
R1 2 2 00:00 - 24:00 | 07:15 07:15 07:30 2
R1 3 3 00:00 - 24:00 | 08:30 12:00 12:15 3
R1 4 4 00:00 - 24:00 13:15 13:15 13:30 4
R1 5 0 00:00 - 24:00 | 14:30 - - -
R2 0 0 00:00 - 24:00 | - - 05:00 0
R2 1 8 00:00 - 24:00 | 06:00 06:00 06:15 1
R2 2 9 00:00 - 24:00 | 07:15 07:15 07:30 2
R2 3 0 00:00 - 24:00 | 08:30 - - -
R3 0 0 00:00 - 24:00 | - - 12:00 0
R3 1 5 00:00 - 24:00 | 13:00 13:15 13:15 1
R3 2 6 00:00 - 24:00 14:15 14:15 14:30 2
R3 3 7 00:00 - 24:00 | 15:30 15:30 15:45 3
R3 4 0 00:00 - 24:00 | 16:45 - - -

Fonte: Proprio autor

janelas de tempo. O tempo de viagem associado a aresta (7,7) € A é definido por ¢;;. O

conjunto de m veiculos existentes é representado por R. Para cada veiculo k£ € R sao

definidas as variaveis ;. que representa a capacidade maxima do veiculo k e a variavel

Dy, representa a duragao méaxima da rota do k. A Tabela 3 detalha todas as varidveis do

problema.

O VRPMTW ¢ formulado por meio da otimizacido da fungdo objetivo (fitness)

denotada pela Equagao la. Esta fun¢ao de otimizagao esta sujeita a todas as restrigoes

do problema. A seguir estao detalhados estas equacoes de otimizacao e que definem e

restringem o espaco de busca do problema.



37

Tabela 3 — Variaveis da formulacdo do VRPMTW

Variaveis Tipo Descricao

xfj Bindrio Igual a 1 se e somente se a aresta (i, j) é percorrida pelo
veiculo k.

yfy Real Demanda carregada na aresta pelo veiculo k (i, j).

rk Binario Igual a 1 se e somente se o veiculo k é usado.

of Binario Igual a 1 se e somente se o cliente i ¢ atendido na sua janela de
tempo p.

wf Real Tempo de espera do veiculo k no cliente i.

2F Bindrio Igual a 1 se e somente se o cliente i esta na rota do veiculo k.

qs Real Demanda carregada pelo veiculo k no depésito d.

dy. Real Duracao da rota do veiculo k.

a¥ Real Tempo de chegada do veiculo k no cliente i.

bf Real Tempo de partida do veiculo k no cliente i.

Parametros Tipo Descricao

tij Real Tempo de viagem entre as arestas i e j.

i Real Demanda associada com o vértice do cliente i.

¥ Real Tempo de inicio da janela de tempo p do cliente i.

ul Real Tempo de final da janela de tempo p do cliente i.

Qr Real Capacidade do veiculo k.

Dy Real Duracao maxima da rota do veiculo k.

Si Real Tempo de atendimento no cliente i.

eg Binario Igual a 1 se e somente se a rota do veiculo k inicia e finaliza no
deposito d.

B Binario Igual a 1 se e somente se a duragao total da rota deve ser
minimizada.

F* Real Custo para utilizagdo do veiculo k (em unidades de tempo).

M Real Constante grande arbitraria.
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A funcao objetivo do problema a ser minimizada é representada pela Equacao 1a.
Esta equagao é composta pela soma de trés termos, sendo o primeiro responsavel por
minimizar o tempo de deslocamento em viagem, o segundo é responsavel por minimizar
o tempo de espera (se o valor parAmetro B for igual a 1), e o terceiro responséavel por
minimizar a frota de veiculos. Utilizando esta equagao, o custo da rota é calculado com

base em tempo, de forma que todos os seus componentes devam ter seu custo em tempo,
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ou convertido para um custo proporcional em tempo. Como esta funcao objetivo pretende
minimizar estes diferentes fatores, o problema trata-se de um problema de otimizagao de
multiplos objetivos.

A seguir sao detalhadas as descrigoes das restri¢goes que permeiam a formulagao

mencionada:

o Restricao 1b: garante que cada cliente se encontra na rota de exatamente um

veiculo;

e Restricao lc: garante que cada rota do veiculo £ inicia e finaliza no depdsito, e o
nimero de arestas entrando no vértice i é igual ao nimero de arestas saindo do
vértice 1;

o Restrigao 1d: garante que qualquer aresta (i,j) pode ser percorrida pelo veiculo k

somente se ambos zf e z;-f sao iguais a 1;

o Restricao le e 1f: forca que todo cliente 7 tenha que ser visitado por um veiculo;

» Restricdo 1g: garante que a carga na aresta (i,7) é menor que a capacidade @ do

veiculo k passando por esta aresta;

o Restricao 1h: garante que as demandas dos clientes visitados pelo veiculo k sao

satisfeitas;
« Restricao 1i: garante que a demanda de cada cliente da rota do veiculo k é satisfeita;
» Restrigdo 1j: garante que as janelas de tempos devem ser respeitadas;

o Restricao 1k: garante que o tempo de chegada do veiculo k no depdsito deve ser

menor ou igual a ug;

o Restri¢ao 11: garante que a duracao total de cada rota nao pode exceder a duragao

maxima Djy;

e Restricao 1m: garante que o tempo de partida do cliente ¢ é superior ou igual ao
tempo de chegada adicionado ao tempo de espera e ao tempo de servico do cliente

1 somente se o cliente ¢ for atendido pelo veiculo k;

o Restricao 1n e lo: garante que o tempo de chegada do cliente j € igual ao tempo
de partida do cliente i adicionado o custo da aresta (7,j) apenas se a aresta (i, )

for usada pelo veiculo k;

o Restricao 1p e 1q: garante que o tempo de chegada acrescido do tempo de espera

do veiculo k no cliente ¢ estd entre os limites da janela de tempo [I¥, 4] somente se

o cliente ¢ estiver na rota do veiculo k e a janela de tempo p for escolhida;
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o Restricao 1r: garante que exatamente uma tnica janela de tempo é escolhida para

cada cliente 17;

» Restricao 1s: garante que o cliente i é atendido pelo veiculo k apenas se o veiculo

for utilizado;

o Restricao 1t e 1u: define os intervalos de factibilidade para as variaveis de decisao;

2.4.2 Agendamento de Miltiplas Janelas de Atendimento

A Figura 5 apresenta um exemplo do problema de agendamento para multiplas
janelas de tempo de uma tunica rota. A representacao grafica da Figura 5 é semelhante
ao da Figura 2, entretanto a Figura 5 apresenta mais de um retadngulo azul por linha,
indicando assim a existéncia de mais de uma opcao de janela de tempo que pode ser

utilizada para atender ao cliente.

Figura 5 — Exemplo de otimizagao de linha do tempo para o VRPMTW

Requsiicbes
Saida Deposito L |

Req.1 | x | | | | |

Req.2 \_x |

Req.3 | S L
Req.4 | \ \ | I

Chegada Deposito| | N |

Tempo

Fonte: Proprio autor

Nesse cenario, dado que as janelas de tempo sao fixas e as ordem das requisi¢oes é
previamente definida pelo método de otimizagao, o problema em questao é determinar
de forma 6tima quais janelas de tempo serao utilizadas e qual o instante que elas serao
utilizadas para cada requisicao, visando minimizar o tempo de servi¢o do veiculo (conside-
rando o tempo de deslocamento e o tempo espera). Ou seja, diminuir o maximo possivel
os tempos de folga entre o earliest arrival e latest departure.

Na Figura 5 a area cinza representa a area de factibilidade, matematicamente

representada pelos tempos de folga calculados entre o earliest arrival e o latest departure
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de cada servico contido na rota, que sao interpolados em ordem crescente da sequéncia
de atendimento dos servigos. Portanto, a area de factibilidade indica que caso o veiculo
mantenha seu deslocamento e atendimento dentro do tempo delimitado por ela, é possivel
que o veiculo complete a rota atendendo a todos os servicos dentro do tempo esperado.
Assim, na vida real, caso ocorram atrasos ou adiantamentos é possivel facilmente verificar
o impactos na factibilidade dos outros servicos, ou seja, se mesmo com essa modificagao
do horario programado o veiculo ainda se encontra dentro da regido factivel, entao ele
conseguira concretizar a rota e o atendimento dos outros servigos, mesmo que eventualmente
fora do horario ou que nao garanta mais a solucao 6tima.

Ainda com base na area de factibilidade apresentada na Figura 5, é possivel constatar
que algumas janelas de tempo tornam a rota infactivel se utilizadas. Isso acontece porque
elas estao fora da area de factibilidade (fora da zona cinza). Isso pode ser observado nas
duas tltimas janelas de tempo da Requisi¢ao 1, em que é necessario que a primeira janela de
tempo seja utilizada para que uma solucao factivel seja alcancada. Caso parecido também
com a Requisi¢ao 3, em que a tltima janela de tempo esta fora da regiao de factibilidade.
Também ¢é possivel constatar que algumas janelas de tempo se encontram parcialmente
dentro da regido factivel. E o exemplo da primeira janela de tempo da Requisicdo 1, em
que para manter a factibilidade da solugao o veiculo precisa partir antes do final da janela
de tempo, caso contrario, isso acarretaria em um atraso em cadeia que poderia fazer com
que a Requisicao 3 nao fosse atendida a tempo, mesmo que a Requisicao 3 tenha outra
janela de tempo disponivel. Entretanto, essa outra janela de tempo da Requisicao 3 esta
fora da regiao factivel e caso seja utilizada implicaria que a Requisi¢do 4 nao pudesse ser
atendida em tempo habil, tornando a solugao infactivel. Outro exemplo de janela de tempo
parcialmente infactivel é o caso da primeira janela de tempo da Requisi¢ao 3, onde ela é
factivel apenas na segunda metade, tendo em vista que nao é possivel ter um planejamento

que permita ao veiculo chegar antes deste periodo.

2.5 METODOS PARA SOLUCAO DO VRP

O problema de Roteamento de Veiculos é um problema de otimizac¢ao combinatéria
que pode ser retratado por uma formalizagdo matematica, que o torna de grande relevancia
para a area de pesquisa operacional. Sendo assim, é natural que sejam desenvolvidas diversas
abordagens distintas que permitam resolver o problema proposto. As primeiras abordagens
utilizadas para resolver este problema eram solugoes exatas, utilizando algoritmos para
solugao de problemas de Programacao Linear Inteira (PLI), permitindo comprovadamente
encontrar solugoes 6timas.

Contudo, o VRP ¢ considerado um problema NP-Dificil (DONG et al., 2018). Sendo
assim, conforme aumenta o tamanho do problema, ocorre uma explosao combinatoéria de

possibilidades, o que torna inviavel realizar a busca da solugao 6tima utilizando métodos
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exatos devido ao enorme tamanho do espaco de busca, o que faz com que o consumo de
recursos computacionais e tempo de processamento cresgam exponencialmente, se tornando
uma abordagem incompativel (SAVELSBERGH, 1990). Portanto, algoritmos baseados em
métodos exatos sao considerados ineficientes para resolucao de instancias de tamanho nao
trivial do problema (PAN, 2012).

De forma a permitir alcangar solugoes para instancias maiores do VRP, outros
métodos precisam ser empregados. Nas tultimas décadas vém se popularizando a proposicao
de métodos de aproximacao de solugao 6tima, tais como heuristicas e meta-heuristicas,
que nao garantem que serao capazes de encontrar a solugao 6tima, mas que poderao
ser capazes de encontrar uma solucao proxima da 6tima, exigindo tempo computacional
reduzido (Sakakibara; Tamaki; Nishikawa, 2007).

Dentre as possibilidades para solu¢ao do problema existem diferentes aborda-
gens, tais como métodos exatos, heuristicas e meta-heuristicas de aproximagao (OYOLA;
ARNTZEN; WOODRUFF, 2017; OYOLA; ARNTZEN; WOODRUFF, 2018). A Figura
6 apresenta uma taxonomia de métodos utilizados para solucionar o VRP, conforme
classificado por Danilova (2018). Nas préximas subsegoes sao introduzidas brevemente as
principais caracteristicas dos métodos apresentados na Figura 6, bem como sao destacados

os métodos mais utilizados.

2.5.1 Métodos Exatos

Conforme mencionado anteriormente, métodos exatos permitem encontrar a solucao
6tima para o VRP, porém sao aplicaveis apenas para instancias pequenas do VRP devido
a sua alta complexidade computacional.

Pelo fato de o VRP ser habitualmente modelado de forma matematica, nao é
incomum observar propostas de solugao utilizando Programacao Linear Inteira (PLI), visto
que ¢ possivel integrar as equagoes que definem o VRP dentro de métodos de solugao PLI
ja existentes. Entre os possiveis métodos de solugao PLI aplicados ao VRP podem ser
citados Lagrangean Relaxation, Column Generation e Branch-and-bound, entre outros.

Além dos métodos analiticos baseados na PLI, outro método exato aplicado a
solugdo de problemas combinatdérios é a Programagao Dindmica (Dynamic Programming)
(KOK et al., 2009). Esse método consiste na formulacio de estados para os diferentes
resultados parciais de um problema. Assim, a Programacao Dinadmica é frequentemente
utilizada para problemas de otimizacao combinatéria em que existe superposicao de
subproblemas (LINTZMAYER; MOTA, 2018). Com a memorizagao dos estados parciais
que caracterizam um subproblema e seu resultado, é possivel evitar o calculo de um mesmo
subproblema por diversas vezes, fazendo com que eles sejam calculados apenas uma vez e
seu resultado seja reutilizado. Embora o método de Programagao Dindmica permita reduzir
o tempo computacional de resolugao do problema, ele ainda realiza uma busca exaustiva

no espago de busca, o que o torna impraticavel para instancias grandes do problema.
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Figura 6 — Taxonomia de métodos de solucao do VRP.
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Fonte: Proprio autor

2.5.2 Heuristicas de Construgao/Insergao

Em problemas de roteamento, heuristicas de construgao, também conhecidas como
heuristicas de insercao, sao mecanismos empregados para realizar a criacao de uma nova
rota, ou insercao de novas requisi¢coes em rotas ja existentes. O algoritmo visa realizar
analises no entorno da solugdo de uma rota vazia ou existente, considerando a adicao de
uma nova requisicao a ser atendida, procurando por solugoes que atendam aos requisitos
do problema e que incorporem o novo no, sem prejudicar de forma significativa a solucao
existente.

Grande parte destas heuristicas funcionam de forma gulosa, buscando sucessiva-
mente inserir os clientes, a cada passo, segundo o critério de inser¢ao de menor curso..
Embora estas heuristicas possam criar uma nova rota com a nova requisicao de forma
rapida e eficiente, com baixo custo computacional, elas nao garantem que a melhor solucao
possivel seja encontrada. Isto é, elas sdo ferramentas interessantes no processo de busca
para encontrar um 6timo local, porém, por si s0, geralmente carecem de robustez para
encontrar um 6timo global.

A seguir sao elencadas e detalhadas algumas das principais heuristicas encontradas
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na literatura, conforme expostas por Larsen e Pacino (2019), Aghezzaf e Fahim (2014),
Ghilas, Demir e Van Woensel (2016):

e Best Insert: Essa heuristica visa inserir o novo n6 em uma rota existente, ou vazia,
na melhor posigao possivel de forma gulosa. Assim, ela visa encontrar uma posicao

que entre todas as posi¢oes possiveis maximize a reducao do custo da rota.

o Second Best Insert: Essa heuristica visa inserir o novo né em uma rota existente,
ou vazia, na segunda melhor posi¢ao possivel de forma gulosa. Portanto, ela visa
encontrar uma posicao que entre todas as posicoes possiveis maximize a reducao do
custo da rota, porém de forma nao tao gulosa quanto o operador Best Insert, pois,
ao invés de utilizar a melhor opc¢ao, a segunda melhor opcao é utilizada, permitindo

que a solucao seja melhorada mas reduzindo a curva de convergéncia.

e Random Insert: Essa heuristica visa inserir o novo né em uma posi¢ao randémica
de uma rota existente, ou vazia. Portanto, ela nao visa construir uma solugao
necessariamente melhor, mas sim ser rapida e introduzir maior diversificagdo na nova
solucao gerada e a construindo de forma nao enviesada. Esse tipo de insercao assume
que existe um mecanismo implementado que permite reestabelecer a factibilidade

da solucgao.

o First Feasible: Essa heuristica visa inserir o novo né em uma posicao factivel de
uma rota existente, ou vazia. Dessa forma, ela nao visa construir uma solugao
necessariamente melhor, mas sim ser rapida e introduzir o novo n6 de forma a nao
quebrar a factibilidade da solugao (o que acarretaria que o resto do algoritmo fosse

tolerante a solugoes infactiveis).

o Best out of \-feasible insertions: Essa heuristica visa inserir o novo né em uma
posicao factivel de rota existente, ou vazia. Ela ndo visa construir uma solugao
necessariamente melhor, tampouco degrada-la, mas sim ser um bom equilibrio entre
encontrar uma solucao boa e rapida, introduzindo o novo né de forma a nao quebrar
a factibilidade da solugao (o que acarretaria que o resto do algoritmo fosse tolerante
a solugoes infactiveis). Um ntiimero maximo A de solugoes possiveis sdo pesquisadas

e a melhor solucao entre elas é selecionada.

o Regret-k: Essa heuristica é semi-gulosa, pois utiliza critérios de arrependimento
ao tomar uma decisao. Portanto, ela leva em consideracdo o impacto futuro da
modificagdo da solucao, onde é considerado o custo da melhor inser¢ao e comparado
com o impacto nas demais opg¢oes de insercao futura. Esse algoritmo considera
as k melhores modificagoes a serem feitas e calcula o valor de arrependimento

simulando uma futura modificacdo nessas k opg¢oes. A opcao selecionada é a que



45

possuir o menor valor de arrependimento, isto é, a menor diferenga entre os ganhos

de insercgoes.

2.5.3 Heuristicas de Melhoria

Heuristicas de melhoria, também conhecidas como heuristicas de refinamento, ou
busca local, sao mecanismos empregados para realizar melhorias em uma solugao ja
existente (possivelmente gerada por uma heuristica construtiva). O algoritmo visa realizar
buscas de forma rapida no entorno da solucao existente, com baixo custo computacional,
mas que possivelmente permita melhorar a solucao de forma significativa.

Grande parte destas heuristicas funcionam de forma gulosa, buscando sucessiva-
mente pela melhor solucao possivel no momento. Embora essa abordagem possa melhorar
significativamente uma solugdo, as heuristicas nao garantem que a melhor solugdao possivel
seja encontrada. Isto é, elas sao ferramentas interessantes no processo de intensificacao
da busca para encontrar um 6timo local, porém geralmente carecem de robustez para
encontrar um 6timo global (melhor solu¢ao possivel).

A seguir sao elencadas e detalhadas as principais heuristicas de melhoria encontradas
da literatura, conforme expostas por Hurkata (2015), Ghilas, Demir e Van Woensel (2016),
Lin e Yu (2015), Bitao e Fei (2010), Belhaiza, Hansen e Laporte (2014), Belhaiza (2018):

o Best Adjacent Swap: Essa heuristica visa trocar a ordem de atendimento de dois
clientes adjacentes um ao outro na mesma rota, selecionando como melhor resultado
aquele que maximiza, entre todas as possiveis alteracoes, a reducao do custo da

rota.

o Best Swap / Best Exchange: Essa heuristica visa trocar a posi¢do de atendimento de
dois clientes quaisquer (na mesma rota ou nao), selecionando como melhor resultado
aquele que maximiza, entre todas as possiveis alteracoes, a reducao do custo da

rota.

e Random Swap / Random FEzxchange: Essa heuristica visa trocar a posicao de
atendimento de dois clientes quaisquer (na mesma rota ou nao), selecionando os
clientes de forma aleatéria. Embora esse operador nao gere necessariamente uma
solucao melhor do que a original, pode ser utilizado em meta-heuristicas para
perturbar a solugao atual, de forma a adicionar diversidade e escapar de um atrator

local.

o Best Move |/ Best Relocate: Essa heuristica visa mover a posi¢ao de atendimento
de um clientes (na mesma rota ou nao), isto é, o cliente é removido de uma rota e
reinserido na melhor rota, selecionando como melhor resultado aquele que maximiza,

entre todas as possiveis alteragoes, a reducao do custo da rota.
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Random Move |/ Random Relocate: Essa heuristica visa mover a posi¢ao de atendi-
mento de um clientes (na mesma rota ou nao), isto é, o cliente é removido de uma
rota e reinserido em outra posicao de forma aleatéria. Embora este operador nao
gere necessariamente uma solucao melhor do que a original, pode ser utilizado em
meta-heuristicas para perturbar a solucao atual, de forma a adicionar diversidade e

escapar de um atrator local.

2-OPT | Best Range Inversion: Essa heuristica visa selecionar dois atendimentos
7 e 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 7 e j, entre todas as possiveis combinag¢oes, maximizem a redugao do

custo da rota.

Random Range Inversion: Essa heuristica visa selecionar dois atendimentos aléa-
torios ¢ e j em uma rota e realizar a inversao da sequéncia entre eles, ou seja, ela
inverte uma sequéncia de atendimentos de um trecho da rota de forma que a selecao
de 7 e 7. Embora esse operador nao gere necessariamente uma solucao melhor do
que a original, pode ser utilizado em meta-heuristicas para perturbar a solugao

atual, de forma a adicionar diversidade e escapar de um atrator local.

Relocate Range: Essa heuristica visa selecionar dois atendimentos ¢ e j em uma rota
e realizar o translado da sequéncia de atendimentos entre eles para outra rota ou
em outra posi¢ao na mesma rota. Portanto, ela remove e adiciona uma sequéncia
de atendimentos de forma que a selecao de i e j de remogao, da rota e posicao de
insercao, entre todas as possiveis combinac¢oes, maximizem a reducao do custo da

rota.

I-exchange | Inverted Range Relocate: Essa heuristica visa selecionar dois atendi-
mentos ¢ e j em uma rota e realizar o translado desta sequéncia de forma invertida
para outra rota ou em outra posicao na mesma rota. Portanto, ela remove e adiciona
de forma invertida uma sequéncia de atendimentos de forma que a sele¢ao de i e j
de remocao, da rota e posicao de inser¢ao, entre todas as possiveis combinacoes,

maximizem a redugao do custo da rota.

Cross-exchange /| Range Exchange: Essa heuristica visa selecionar dois atendimentos
7 e j em uma rota, e outros dois atendimentos k£ e [ em outra rota, e realizar a
troca dessas sequéncia entre as rotas. Ou seja, ela remove a sequéncia de 7 a j da
primeira rota e insere na posicao k da segunda rota, ao mesmo tempo que remove a
sequéncia de k a [ da segunda rota e insere na posicao ¢ da primeira rota de forma
que a selecao de ¢, j, k e j, entre todas as possiveis combinagoes, maximizem a

redugao do custo da rota.
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2.5.4 Heuristicas de Remocao

Heuristicas de remoc¢ao sao mecanismos empregados para destruir parte das rotas,
ou seja, sao dedicadas a realizar a remocao de algumas das requisi¢oes existentes. O
algoritmo visa realizar andlises no entorno da solugao existente, considerando a remocao de
requisigoes contidas nela, procurando por solugoes que fiquem mais atraentes ao removerem
alguns de seus nés.

O objetivo de uma heuristica de remogao, diferentemente das outras heuristicas vis-
tas anteriormente, nao é incrementar ou obter uma solu¢gdo melhor, mas sim desconstrui-la,
para permitir que ela seja recriada de forma mais adequada na sequéncia. Esse comporta-
mento é percebido nos algoritmos em que ¢é realizada a desconstrucao de parte da solucao,
removendo algumas requisi¢oes das rotas, de forma que na fase de insercao elas sejam
reinseridas de uma forma mais adequada, visando reduzir o custo da rota.

A seguir sao elencadas e detalhadas as principais heuristicas de remocao encontradas
da literatura, conforme expostas por Ghilas, Demir e Van Woensel (2016), Wang et al.
(2018), Aghezzaf e Fahim (2014):

e Best Remowe: Essa heuristica visa remover o nd mais custoso de uma rota existente.
Portanto, ela visa encontrar a requisicao que, entre todas as possiveis, se removida

maximize a reducao do custo da rota.

o Random Remove: Essa heuristica visa remover um né em uma posi¢ao randémica da
rota existente. Ela ndo visa remover uma requisicao que necessariamente prejudica a
rota, mas sim tem por objetivo ser rapida e perturbar a solugao existente, esperando

que essa perturbagao acabe por remover um maximo local.

o Interval Remove: Essa heuristica visa remover um trecho de uma rota existente
entre dois nds 7 e j. Portanto, ela visa eventualmente desconstruir uma se¢ao da rota
que possa estar desorganizada, para que seus nos possam ser melhor redistribuidos
entre outras rotas existentes, ou que seja reconstruida de forma a maximizar a

reducao do custo da rota.

e Route Reset: Essa heuristica visa remover um trecho de uma rota existente entre um
no i e o extremo mais préximo da rota (inicio ou final), de forma a deixar uma das
pontas abertas para reestruturacao. Portanto, ela visa eventualmente desconstruir
uma se¢ao de rota que possa estar desorganizada para que seus nds possam ser
melhor redistribuidos entre outras rotas existentes, ou que seja reconstruida de

forma a maximizar a redugdo do custo da rota.

e Route Remowve: Essa heuristica visa remover uma rota por completo da solucao.

Portanto, ela visa eventualmente desconstruir uma rota de forma que seus nés pos-
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sam ser melhor redistribuidos entre outras rotas existentes, ou que seja reconstruida

de forma a maximizar a reducao do custo da rota.

e Late Arrival: Essa heuristica visa remover o né com maior tempo entre o horario de
atendimento efetivo e o inicio da janela de atendimento da requisi¢cao. A analogia
por tras dessa heuristicas é que se o veiculo esta chegando muito antes do tempo
de atendimento, entdo essa nao é uma alocacao eficiente do veiculo, pois ele ficara
ocioso por muito tempo. Entretanto, se o veiculo chegar muito tarde para atender a
requisi¢ao, esta também nao é uma alocacao eficiente, pois pode estar “saturando” a
rota, pois evita que qualquer outra requisicao seja inserida anteriormente, tendo em

vista que isso atrasard ainda mais o atendimento até criar uma solucao infactivel.

» Relacional (SHAW, 1998): Essa heuristica visa remover requisi¢oes que sao similares
em determinados aspectos, tais como distancia, tempo, demanda, por exemplo.
Ao selecionar uma requisicao aleatérios, todos as outras requisi¢oes que possuem
caracteristicas similares acima de um limite minimo serdao removidas, independente
da rota. Essa heuristica realiza uma espécie de clusterizacdo que permite que
requisi¢oes parecidas possam ser melhor alocadas em conjunto. Para cada um dos
aspectos pode existir um peso especifico, de forma que é possivel alterar esse peso
para tornar a métrica relevante para apenas um aspecto, como proximidade, por

exemplo, podendo nesse caso especifico ser utilizado como um outro operador.

2.5.5 Meta-heuristicas

De forma geral, heuristicas sao uma boa abordagem para conseguir uma boa resposta
ao problema de roteamento de veiculo com tempo computacional reduzido. Contudo, esses
métodos geralmente carecem de robustez, visto que raramente consegue gerar a solucao
6tima (Bitao; Fei, 2010). As meta-heuristicas sao métodos de busca estocéstica sofisticados
que aplicam técnicas para conduzir a exploracdo em busca da melhor solugao possivel
(Sakakibara; Tamaki; Nishikawa, 2007).

As meta-heuristicas sdo compostas por uma combinacao de métodos heuristicos
que visam trabalhar de forma conjunta e complementar para explorar o espaco de busca.
Portanto, elas sao compostas por métodos heuristicos que sao utilizados para guiar a
busca realizada por outros métodos heuristicos (DORIGO; STUTZLE, 2006). A utilizacao
de meta-heuristicas na solucao de problemas permite que se obtenha uma solucao de
qualidade superior a encontrada apenas por métodos heuristicos sozinhos, mesmo que nao
garantam que a solucao encontrada seja 6tima, porém ainda em um tempo aceitavel.

E possivel classificar as meta-heuristicas de acordo com diversos critérios, tais como:
nimero de solugdes sendo exploradas (solugao tnica/busca local ou populacional), modo

como a solugao é gerada ou aprimorada (meta-heuristicas construtivas ou evolutivas), entre
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outros. A seguir sao elencadas as principais meta-heuristicas encontradas na literatura

para a solucao de problemas de VRP:

o Algoritmo Genético (Genetic Algorithm - GA): Segundo Khoukhi et al. (2019),
algoritmos genéticos sao um tipo de procedimento de busca aleatéria adaptativa
inspirada na evolugao de organismos biol6gicos. A partir de uma populagao (con-
junto) de individuos (solugoes) representados por cromossomos, diversas geracoes
(iteragoes) sdo criadas com operagdes como selegao, crossover e mutagao, visando
continuamente recombinar solugoes existentes e guiar seu aprimoramento, melho-
rando o fitness (qualidade) dos individuos. Lu e Yu (2012) apresentam diversos
operadores para realizar essas operagoes visando obter o melhor resultado para
diferentes cendrios. Por se tratar de um método que trabalha simultaneamente com
multiplas solucoes, esse método possui bons resultados ao lidar com problemas com
quantidade consideravel de restrigoes e muitos maximos locais, ja que é possivel

explorar simultaneamente varios segmentos do espaco de busca.

 Otimizagao por Colonia de Formigas (Ant Colony Optimization - ACO): De acordo
com Rizzoli et al. (2007), os métodos baseados em atuacgao de formiga sdo um
conjunto de meta-heuristicas que simulam o comportamento de exploracao ob-
servado em colonias de formigas. O principio de funcionamento desse método se
baseia em utilizar trilhas de ferormonios para atrair e transmitir informacoes entre
diferentes formigas, de forma que as trilhas (solugoes) com maior quantidade de
ferorménio (melhores resultados) se tornem as mais atraentes. Esse ferormonio
influencia nas sucessivas buscas e faz com que ao final, de forma geral, o caminho
com maior quantidade de ferormonio seja o melhor encontrado, sendo, portanto,
considerado a melhor solucao para o problema. Para Tripathi, Glenn Kuriger e Wan
(2009), por se tratar de um algoritmo de busca construtivo, esse método apresenta
boa performance para aplicagoes dinamicas, tendo em vista que pode facilmente
incorporar modificac¢oes, além do que o ciclo de feedback positivo permite encontrar
bons resultados de forma rapida. Contudo, quando o problema apresenta muitos
otimos locais, devido a natureza construtiva do método, nem sempre é possivel

obter qualidade satisfatéria no resultado.

o Otimizacdo por Enxame de Particulas (Particle Swarm Optimization - PSO):
Conforme afirmado por Okulewicz e Mandziuk (2014), esse método bio-inspirado
de inteligéncia de enxame (Swarm Intelligence) é inspirado na acao de revoada
de péassaros, abstraido a um conjunto de particulas independentes (solugdes) com
suas préprias propriedades (posigao, velocidades, inércia, atratores) que realizam a
comunicagao e troca de informagdes (influenciam) outras particulas. Desta forma,

multiplos conjuntos de particulas percorrem um espaco de busca, sendo guiados com
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base nos atratores existentes (qualidade das solugoes encontradas) e pela troca de
informagbes com outras particulas (atratores 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). Por ser uma abordagem populacional, esse algoritmo
consegue lidar bem com problemas multimodais com varias restri¢coes, sem que haja

uma penalidade grande de tempo computacional.

Busca em Vizinhanga (Neighborhood Search - NS): Consiste em uma meta-heuristica
de otimizagdo em que ocorre a tentativa de melhoramento de uma solugao por meio
de sucessivas modificagdes na solucao existente. Sempre que uma nova solugao melhor
é encontrada, esta é utilizada como base para a proxima rodada de aprimoramento
continuo da solucao (POP; FUKSZ; MARC, 2014). Para encontrar o 6timo global,
esse algoritmo tenta explorar vizinhancas distantes, ao mesmo tempo que realiza
buscas locais para encontrar solugoes locais 6timas. Diversas variagoes do NS podem
ser encontradas na literatura, tais como o ALNS (Adaptive Large Neighborhood
Search), em que o algoritmo continuamente se adapta para melhorar as chances de
encontrar uma boa solugao por meio da variacao dos operadores utilizados para

explorar a vizinhanca.

GRASP (Greedy Randomized Adaptive Search Procedure): Essa meta-heuristica
visa iterativamente equilibrar os aspectos gulosos, randémicos e de busca local
(SOUFFRIAU; VANSTEENWEGEN; BERGHE, 2013). Portanto, ela funciona
como um algoritmo de busca em que suas decisoes de construcao sao tomadas nao
de forma deterministica, sempre em direcao ao 6timo, mas atuando de forma semi-
gulosa, onde as decisoes 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 heuristica, porém pode gerar um resultado mais
otimizado, pois nao ¢é totalmente enviesada a sempre sugerir uma solugao 6tima

local imediata.

Recozimento Simulado (Simulated Anealing - SA): O seu funcionamento ocorre
por meio de uma técnica de simulacao de resfriamento de temperatura (FERDI;
LAYEB, 2016). Essa temperatura ¢ utilizada para determinar o quao abrangente a
procura serd realizada no espago de busca. Durante a etapa inicial a temperatura
é alta e a busca é ampla. Com o passar das iteragoes a temperatura diminui e a
busca se torna mais concentrada, convergindo em um ponto percebido com o 6timo
global (AFIFI; DANG; MOUKRIM, 2013). Esse algoritmo é uma das mais simples
meta-heuristicas de otimizacao utilizadas para tratar o VRP. Embora seja possivel
utilizad-lo para solucionar o VRP, muitas vezes ele nao ¢é utilizado como a rotina
principal de otimizacao, mas sim como uma rotina auxiliar que otimiza diversos
parametros dos algoritmos principais (XU; LI; WANG, 2011).
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e Busca Larga Adaptativa em Vizinhanga / Busca Adaptativa em Vizinhanga de
Larga Escala (Adaptive Large Neighborhood Search - ALNS): Uma das principais
caracteristicas negativas do algoritmo Simulated Anealing é a sua limitagdo na
modificacao da soluc¢ado, o que acaba fazendo com que ela tenha maior propensao
de ficar presa em 6timos locais. Para contornar esse problema, Shaw (1998) propos
o algoritmo de Busca em Vizinhanga de Grande Porte (Large Neighborhood Search
- LNS), baseado no conceito de relaxamento e re-otimizacao. Portanto, durante o
processo de execugao do algoritmo existem diversos ciclos de diversificagdo (grandes
modificagoes nas solugdo para mudanga de vizinhanga) e intensificagdo (procura
por modificagoes melhores que melhorem a solugao corrente) dentro de uma mesma
vizinhanca, por meio de operadores de destruicao e de reconstrucao da solucao.
Mais recentemente, Pisinger e Ropke (2007) propuseram uma extensao ao algoritmo
LNS, chamado de Busca Larga Adaptativa em Vizinhanca, também chamado de
Busca Adaptativa em Vizinhanga de Larga Escala (Adaptive Large Neighborhood
Search - ALNS), que permite utilizar diversas heuristicas como operadores dentro
do algoritmo. Portanto, a propria meta-heuristica se torna capaz de identificar qual
operador deve ser utilizado com base em seu critério de sucesso, o que permite que
problemas que requerem diferentes estratégias de otimizagao utilizem operadores
adequados, melhorando o resultado do algoritmo em diferentes cenarios (LUTZ,
2014).

2.5.6 Consideragoes sobre os métodos de solugao do VRPMTW

No decorrer da revisao da literatura, diversos métodos de abordagem do VRP e
suas variantes foram encontrados. A abordagem mais ingénua para solucao do VRP sao os
métodos exatos de busca exaustiva. Embora esses métodos garantam encontrar a solucao
otima, em virtude da complexidade do problema e tamanho do espaco de busca, a sua
aplicabilidade fica restrita a problemas de tamanho reduzido, tendo em vista que o tempo
de execucgao necessario para resolver instancias de tamanho razoavel é impraticavel.

Portanto, sabendo que métodos exatos geralmente sao inviaveis na pratica, aborda-
gens alternativas sao necesséarias. Nesse caso, as heuristicas e meta-heuristicas de aproxima-
¢ao se apresentam como uma boa alternativa de solugao para esse tipo de problema. Esse
tipo de técnica é enquadrada no ambito do contexto de soft computing, que se caracterizam
com o uso de mecanismos alternativos que permitem resolver problemas computacionais
complexos, onde os calculos sao feitos de forma aproximada, mas que permitem obter uma
solucao aceitavel em um tempo toleravel.

Diversos métodos heuristicos existem tanto para criacao de solugoes, quanto para
melhoramento de solugoes existentes. Contudo, heuristicas puras tendem a ser muito
tendenciosas e carecem de robustez, frequentemente fazendo com que as melhorias da

solucao fiquem presas em um atrator local e impedindo a melhora da solucao. Para resolver
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esse problema, meta-heuristicas sdo vistas como uma alternativa, pois apresentam procedi-
mentos mais robustos para este tipo de problema. As meta-heuristicas sdo procedimentos
sofisticados que utilizam um conjunto de heuristicas para guiar a evolugao da solugao,
visando obter o melhor resultado global possivel.

De acordo com a revisao realizada, foi possivel constatar que, de forma geral,
meta-heuristicas populacionais nem sempre se apresentam como a melhor alternativa para
o VRP, pois consomem mais tempo e recursos computacionais necessarios para gerenciar
varias solugoes simultaneamente, sem apresentar ganhos significativos quando comparado
a outras meta-heuristicas de solucao tnica. Além disso, estudos mais recentes mostram
que as meta-heuristicas adaptativas de melhoria de solugao tinica tém apresentado melhor
desempenho quando comparadas com meta-heuristicas populacionais, pois conseguem
selecionar os melhores operadores de busca, se adaptando automaticamente para cada
cenério, para obter um melhor resultado final (Belhaiza, 2018).

Por estes motivos, este trabalho propée um método de solucao para o VRPMTW
baseado na meta-heuristica ALNS, tendo em vista que este método permite alcancar
solugdes com boa qualidade, além de bom desempenho computacional frente a outras

meta-heuristicas.

2.6 REVISAO DE TRABALHOS RELACIONADOS

Nesta secao sao apresentados os trabalhos relacionados ao estudo do problema de
roteamento de veiculos envolvendo multiplas janelas de tempo (VRPMTW). Embora o
estudo do VRP seja uma area muito ativa, poucos trabalhos encontrados na literatura
propoem solugoes para VRP com multiplas janelas de tempo. Por esse motivo, esta revisao
abrange nao s6 trabalhos no d&mbito do VRPMTW, mas também considera trabalhos
que tratam o problema de multiplas janelas de tempo em outros tipos de problemas de
otimizacao combinatoria. O intuito é avaliar se é possivel adaptar tais solu¢oes para a
aplicagao no problema em tela. A seguir sao apresentados os trabalhos relacionados mais

relevantes ao problema de pesquisa abordado neste trabalho.

2.6.1 Trabalhos relacionados

O trabalho de Bell et al. (1983) traz uma das primeiras mengoes ao problema de
roteamento envolvendo multiplas janelas de tempo. Os autores descrevem um problema real
de logistica para distribuicao recorrente de gases industriais, em que uma das caracteristicas
elencadas era que nem todos os clientes estavam disponiveis para entrega em todos os dias
da semana, nem todos as horas do dia. Dessa forma, existiam varios periodos especificos
durante a semana em que os clientes podiam ser visitados. Esse trabalho também incluiu
diversas outras caracteristicas associadas a sua aplicagdo pratica, tais como, controle

de inventario, entregas parciais, predicao de demanda, entre outras. Um ponto negativo
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desse trabalho é que ele nao tratou da formulagdo do problema com multiplas janelas de
tempo. Os autores propuseram a resolugdo do problema por meio do método de Relaxacao
Lagrangeana, um algoritmo exato de otimizacao com restri¢des. Ao aplicar a solucao na
préatica, foi possivel perceber uma reducao de cerca de 6% a 10% de custos da operacao
logistica.

O trabalho de Pesant et al. (1999) aborda o problema de multiplas janelas de
tempo aplicado ao Problema do Caixeiro Viajante (TSPTW). Em seu trabalho, os autores
descrevem de forma matematica as restricbes do problema. Para resolver o problema
de satisfagao de restricoes e minimizacao do custo, foi utilizado um algoritmo iterative-
deepening depth-first search, que é uma abordagem baseado no método de branch-and-cut.
Como nao haviam instancias disponiveis na literatura para o problema até aquele momento,
os autores realizaram adaptacoes em algumas instancias do TSPTW de Solomon (1987).
Eles fizeram a fragmentacao das janelas de tempo originalmente existentes, de forma que
o tempo de atendimento fosse o mesmo, mas multiplas janelas de tempo poderiam ser
oferecidas respeitando as restrigoes das janelas de tempo iniciais. Como resultado, foi
possivel obter o resultado 6timo conhecido para 55 das 63 instancias de teste analisadas

Os trabalhos de Tricoire et al. (2010) e Tricoire et al. (2013) relatam a incorporagao
de multiplas janelas de tempo ao Team Orienteering Problem (TOP). O TOP é um pro-
blema parecido ao VRP, porém, nele cada requisicao possui uma pontuacao diferenciada,
sendo que o objetivo do problema é atender o maximo de clientes possiveis, maximizando
a pontuacgao de atendimento, sem necessariamente atender a todos os servigos. Os autores
aplicaram a solugdo a um problema real de vendedores que visava maximizar o lucro de
vendas ao tentar visitar o maximo de potenciais clientes, cada um podendo ter um potencial
de venda presumido distinto. Ele foi o primeiro trabalho a utilizar uma meta-heuristica de
solucao unica para a resolucao do problema, sendo utilizado o algoritmo Variable Neigh-
borhood Search (VNS). Por consequéncia, od autores relatam a implementagao de diversos
operadores construtivos e de vizinhanca utilizados para executar a meta-heuristica. Além
disso, as multiplas janelas de tempo sao tratadas como um subproblema, sendo resolvidas
com uso da técnica de calculo do Minimum Tour Duration. Para validar os resultados,
os autores utilizaram dados reais préprios e também dados de benchmarks adaptados de
Rancourt, Cordeau e Laporte (2013) e Solomon (1987). Como resultado, os autores alegam
que obtiveram desempenho superior a alternativas comerciais para instancias pequenas,
mas enfrentaram problemas com instancias grandes devido a quantidade de calculos e
verificagoes das janelas de tempo.

Uma das principais contribui¢ées do trabalho de Favaretto, Moretti e Pellegrini
(2007) foi a realizagdo da caracterizacao e formulacdo matemdatica do VRPMTW da
forma com ele é utilizado até os dias de hoje. Além disso, os autores desenvolveram um
algoritmo chamado MACS-VRPMTW, baseado em otimizac¢ao por colonia de formigas,

que possui dois sub-algoritmos de otimizagao: o ACS-TIME, que é utilizado para melhorar
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a qualidade de rotas existentes, e o ACS-VEI, que é utilizado para reduzir o niimero
de veiculos utilizados. Para cada requisi¢ao, cada possivel janela de tempo possui uma
quantidade de feromonio para simbolizar a probabilidade dessa janela ser a selecionada para
a rota final. Como os autores justificam que nao haviam conjuntos de testes disponiveis
para o problema, foram realizadas adaptacoes a benchmarks ja existentes para problemas
de roteamento de veiculos que nao possuiam restricoes de janelas de tempo, mas que
a solucdo Otima ja era conhecida. Assim, ao incluir novas miltiplas janelas de tempo,
contanto que exista uma janela de tempo que atenda a cada requisicao no horario do
benchmark original, a solucao 6tima nao ¢é alterada e o novo cenario pode ser utilizado
para buscar pela solugao 6tima ja conhecida.

O trabalho de Souffriau, Vansteenwegen e Berghe (2013) incorporou o problema de
multiplas janelas de tempo ao problema de Orienteering Problem. Neste problema, um
turista deseja visitar o maior niimero de pontos turisticos de uma cidade, sendo que cada
ponto turistico estd aberto em diferentes periodos de tempo. Para resolver esse problema,
os autores utilizam uma implementagao do algoritmo hibrido de Greedy randomized
adaptive search procedure (GRASP) e Iterated Local Search (ILS), visando balancear
entre diversificacao e intensificacdo, ao qual eles batizaram como Greedy Randomized
Iterated Local Search (GRILS). Na implementagao desse algoritmo é possivel perceber que
foi necessario implementar adaptagoes em diversos operadores da meta-heuristica para
torné-los aptos ao contexto de otimizacao de multiplas janelas de tempo.

Belhaiza, Hansen e Laporte (2014) partiram da formalizagdo do VRPMTW definida
por Favaretto, Moretti e Pellegrini (2007) e realizaram a implementagao de uma meta-
heuristica hibrida que utiliza uma combinacao das meta-heuristicas Variable Neighborhood
Search (VNS) e Tabu Search (TS). Para implementar o método proposto alguns operadores
de diversificacao e de melhoramento foram adaptados para resolver o problema de multiplas
janelas de tempo. Também foi usado o algoritmo proposto por Tricoire et al. (2010) para
calcular eficientemente o Minimum Forward Time Slack e o Minimum Backward Time
Slack e verificar a factibilidade das solugoes. Para validagdo dos resultados, os benchmarks
de Favaretto, Moretti e Pellegrini (2007) foram utilizados, além do desenvolvimento de
novas instancias.

Em Belhaiza e M’Hallah (2016) os autores incorporaram o método proposto por
Belhaiza, Hansen e Laporte (2014), incorporando conceitos de Game Theory, em que
diferentes rotas “competem” entre si para tentar melhorar seu desempenho até alcancar o
Nash Equilibrium, onde as solugoes se harmonizam e estabilizam. Em Belhaiza, M’Hallah
e Ben Brahim (2017) o algoritmo VNS foi incrementado com alguns operadores e conceitos
de algoritmos genéticos visando melhorar seus resultados.

Em Belhaiza (2018) também ¢é utilizado VNS e Tabu Search para resolver o
VRPMTW, mas com uma fung¢ao objetivo multicritério utilizada para balancear a carga

entre diferentes veiculos, visando obter como resultado o conjunto Pareto de solugoes.
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Mais recentemente, Belhaiza et al. (2018) implementaram diversos outros operadores na
meta-heuristica se baseando nos conceitos apresentados em Belhaiza, Hansen e Laporte
(2014). Embora sejam artigos do mesmo grupo de pesquisa e ndo tenham conceitos tao
impactantes individualmente, no conjunto, eles apresentam um bom leque de heuristicas,
meta-heuristicas e operadores a serem utilizadas para o VRPMTW | além de disponibilizar
conjuntos de teste.

Em Hurkata (2015), o autor elenca o problema de multiplas janelas de tempo como
um subproblema dos problemas de TSP, VRP e OP. No contexto do TSP, o autor propos
modificagdes ao algoritmo proposto por Tricoire et al. (2010) para calcular de forma mais
eficiente o Minimum Forward Time Slack e o Minimum Backward Time Slack, e verificar a
factibilidade das solu¢oes. As alteragdes permitiram adicionar caracteristicas estocasticas,
tais como, atualizar a soluc¢ao existente quando o tempo de deslocamentos entre os noés
é modificado (por motivos de congestionamento, por exemplo), ou o tempo de servigo
de um né é alterado. O autor propde como solug¢ao um algoritmo que contempla varias
etapas, incluindo VNS, SA, List-Based Threshold acceptance. Por incorporar caracteristicas
estocasticas e dinamicas ao problema, para validar os resultados o autor criou seus proprios
conjuntos de teste de forma randomizada.

Paulsen, Diedrich e Jansen (2015) propuseram uma solugao para o problema de
TSP com multiplas janelas de tempo (TSPMTW) utilizando programagao dindmica. Os
autores incorporaram os conceitos do Minimum Tour Duration Problem (MTDP) para
resolver o problema de avaliagdo e alocacao 6tima das janelas de tempo. Eles projetaram
como os conceitos de programacao dindmica poderia ser utilizados para abordar de forma
eficiente o subproblema de miiltiplas janelas de tempo dentro do TSP. Segundo os autores,
essa técnica também pode ser utilizada para resolver outros problemas de otimizac¢ao de
roteamento que envolvem janelas de tempo, tais como o VRPMTW.

Larsen e Pacino (2019) propuseram a utilizacao de uma meta-heuristica adaptativa,
o Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS), se baseando nos conhecimentos teéricos
produzidos nos trabalhos de Belhaiza, Hansen e Laporte (2014) e Favaretto, Moretti e
Pellegrini (2007), para abordar o VRPMTW. Os autores reconhecem que uma das grandes
limitacoes de abordagens ao VRPMTW ¢ justamente a questao de resolver dois problemas
de otimizacao combinatoria simultaneamente: o problema de agendamento das janelas de
tempo e o problema de roteamento de veiculos em si. Para tentar amenizar o impacto da
combinacao desses dois problemas, eles propuseram a utilizacdo de A-Fvaluation para
checar a factibilidade de alteracoes dentro dos operadores da meta-heuristica. Dessa forma,
as consultas de factibilidade realizadas tendem a ser mais rapida, pois avaliam apenas as
alteragoes feitas na rota, ao invés de avaliar a rota completamente. Com isso, a intencao
dos autores era conseguir aumentar o desempenho do algoritmo por meio do aumento
da eficiéncia computacional dos operadores, que tiveram sua complexidade assintética

reduzida.
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Hoogeboom et al. (2020) abordam o VRPMTW utilizando operadores que suportam
a avaliagOes incrementais (A-FEvaluation) das solugdes ja existentes. Eles adaptaram o
calculo proposto por Tricoire et al. (2010) para lidar com miltiplas janelas de tempo para
realizar avaliacoes incrementais de alteragoes nas solugoes, tornando a avaliacao mais
rapida, conseguindo aumentar em 4 vezes a velocidade da execul¢ao do algoritmo. Tais
implementagoes sao utilizadas como operadores para uma meta heuristica de Adaptive
Variable Neighborhood Search (AVNS). Para avaliar os resultados, foram utilizadas com-
paragoes com os resultados de Tricoire et al. (2013) e também instancias de benchmark
de Solomon adaptadas conforme o método proposto por Favaretto, Moretti e Pellegrini
(2007).

2.6.2 Consideragoes sobre os trabalhos relacionados

A partir dos trabalhos encontrados durante a revisao bibliografica, foi possivel
perceber que a utilizacao de Multiplas Janelas de Tempo nao é uma restrigao exclusiva
as aplicagoes de VRP. No decorrer da pesquisa foi possivel encontrar diversas aplicagoes
dessa restricao em outros problemas, tais como, TSP, OP e TOP. Embora esses problemas
nao sejam equivalentes, sao problemas onde a maioria das adaptagoes tratam as multiplas
janelas de tempo como um subproblema. Portanto, guardando-se as devidas particularida-
des de cada aplicacao, a mesma abordagem para tratar as multiplas janelas de tempo como
um subproblema pode ser utilizada independente do problema de otimizagao subjacente.

A Tabela 4 apresenta uma compilacdo dos principais aspectos relacionados a
VRPMTW encontrados nos trabalhos revisados. A tabela elenca os trabalho sendo analisado
(primeira coluna), bem como suas respectivas caracteristicas de tipo problema sendo
abordado (segunda coluna), variagoes do problema que sao tratadas (terceira coluna),
e método utilizado para solugao (quarta coluna), bem como a referéncia das instancias
benchmarks utilizadas para avaliar o método. Analisando a tabela é possivel perceber
que as solucoes para o VRPMTW mostram uma tendéncia na proposta de modelos que
aplicam meta-heuristicas adaptativas de melhoramento de solucao unica, sendo utilizada a
programacao dindmica, por meio do calculo do A-FEvaluation, na avaliacao da factibilidade
das janelas de tempo.

Também é possivel notar uma expressiva caréncia de operadores para as meta-
heuristicas de melhoramento adaptados ao uso do A-FEvaluation. Ou seja, os trabalhos que
utilizam esse tipo de solugao adaptam um ntimero minimo possivel de operadores necessarios
para a avaliacao da sua proposta de solucao, gerando assim lacunas de otimizagao que
acabam nao sendo atendidas. Isso pode ser explicado porque a adaptagao de cada operador
deve ser feita de forma personalizada para manter as particularidades de seu funcionamento,
0 que torna esse processo complexo e demorado. Ainda, foi constatado que os trabalhos
que utilizam o método A-Fvaluation o aplicam apenas na avaliagao local das modificagoes

realizadas pelos operadores da meta-heuristica. Entretanto, esse método poderia ser melhor
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utilizado se fosse também aplicado no calculo completo da solugao efetivamente modificada.

Portanto, por meio da revisao da literatura foi possivel perceber que as solug¢oes
mais eficientes para o VRPMTW utilizam meta-heuristicas adaptativas de soluc¢ao unica,
como 0 ALNS, o VNS e 0 AVNS, devido ao bom desempenho e qualidade nos resultados que
essas meta-heuristicas proveem. A reduzida quantidade de operadores adaptados para o uso
do A-FEvaluation para o VRPMTW abre espaco para a proposicao da adaptacao de outros
operadores que possam cobrir as lacunas de otimizacao existentes. Além disso, a utilizagao
da abordagem A-FEvaluation apenas na avaliacao da factibilidade das modificacoes feitas na
solucao traz a oportunidade de melhorias de desempenho também ao aplica-la na avaliagao
completa da solucao. Portanto, essas duas melhorias mencionadas acima aplicadas a um
algoritmo ALNS sao os principais pontos de contribuicao destacados pela solugao proposto

neste trabalho.
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Tabela 4 — Trabalhos Relacionados
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3 SOLUGCAO PROPOSTA

Este trabalho tem por objetivo propor um método eficiente, agil e robusto para
solucionar o Problema de Roteamento de Veiculos com Multiplas Janelas de Tempo
(VRPMTW), permitindo minimizar a quantidade de veiculos, o tempo de operagao e o
custo total das viagens. Este capitulo detalha o método de solugao proposto, comecando
pela apresentacao de sua modelagem conceitual, passando pela representacao do fluxo do
processo de solucao e detalhamento dos seus principais algoritmos, e finalizando com a
apresentacao de alguns aspectos técnicos de implementacao.

Conforme descrito na Se¢ao 2.4, o VRPMTW ¢ na verdade a associagao de dois
problemas de otimizagdo combinatéria: 1°) o problema de roteamento de veiculos e 2°)
o problema de agendamento com multiplas janelas de tempo. Geralmente, o segundo
problema é tratado como um problema subordinado ao primeiro. Portanto, neste trabalho,
o problema de agendamento e minimizagao de tempo de servigo é incorporado a um método
para solucao de VRP, de forma que ele se torne um subproblema de otimizagao embutido
no processo de otimizacao do VRP.

Para a solucdo do VRPMTW| este trabalho assume que cada veiculo é definido por
uma localizacao do depésito, jornada de trabalho, distancia méaxima da rota, capacidade
de carga e custo de utilizacdo. Ainda, cada servico é definido por sua localiza¢ao, demanda,
tempo de atendimento e janelas de tempo associadas. O método de otimizacao deve juntar
todas essas informagoes e criar o melhor conjunto de rotas possivel. Portanto, a solucao
para VRPMTW apresentada neste trabalho tenta encontrar a melhor combinagao possivel
de rotas que consiga atender a todos os servigos, minimizando a quantidade e o tempo
total de operacgao dos veiculos.

Devido a complexidade dos VRP, meta-heuristicas de melhoramento de solucgao
lnica se apresentam como uma abordagem de solucao adequada. Conforme abordado
na Secao 2.5, elas tém capacidade de obter bons resultados utilizando menos recursos
computacionais que as abordagens populacionais. Entretanto, o VRPMTW tem uma
complexidade a mais, que é a analise da melhor combinacao das multiplas janelas de tempo
de cada servigo atendido. Esse processo precisa ser realizado a cada melhoramento da
solucao, o que significa executé-lo demasiadas vezes dentro da execugao da meta-heuristica,
0 que o torna um processo computacionalmente custoso. Portanto, para se obter um
método de otimizagao robusto para o problema VRPMTW, é necessario utilizar uma
abordagem eficiente de andlise das multiplas janelas de tempo.

Considerando esses requisitos, este trabalho propoe um método para a solucao do
VRPMTW a partir da meta-heuristica Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS), com
a aplicagao de técnicas de programacao dinamica para realizar a avaliagao incremental
(A-Evaluation) da factibilidade dos agendamentos e minimizagao do tempo de viagem. A

meta-heuristica ALNS foi escolhida devido a sua capacidade de geracao de bons resultados
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e eficiéncia computacional. Essa meta-heuristica realiza sucessivas modificagdes na solucgao
corrente por meio da aplicagdo de operadores selecionados de forma adaptativa. Esses
operadores modificam a solucao visando guia-la para o minimo global apontado pela funcao
objetivo. A utilizagdo de programacao dindmica para realizar a avaliacdo incremental
(A-Evaluation) foi selecionada devido a sua eficiéncia na redugdo do esforgo necessério
para computar os tempos dos servigos a partir das alteragoes feitas pela meta-heuristica a

solucao.

3.1 METODO PROPOSTO

A formulagao matematica do problema abordado neste trabalho é semelhante a
apresentada na Secao 2.4. Entretanto, neste trabalho sao feitas algumas simplificacgoes,
tais como a utilizagdo de frota homogénea. Portanto, todo veiculo possui o mesmo valor
para (), o que significa a mesma capacidade. Ainda, todo veiculo possui D; com valor
infinito, fazendo com que o tamanho maximo da rota nao seja limitado. Além disso, o
parametro de diminuicao da frota esta sempre ativado, ou seja, B = 1.

A funcao objetivo utilizada na avaliagdo de uma solugao tem por objetivo minimizar
a quantidade de veiculos e o custo total de suas rotas, sendo que a minimizac¢ao do niimero
de veiculos tem prioridade em relagdo a minimizacao do custo das rotas. Entretanto, estes
dois objetivos podem ser conflitantes, haja vista que em alguns casos uma solucao com
maior ntimero de veiculos tem um custo total das rotas menor do que uma solu¢ao com
menos veiculos (SCHMITT; BALDO; PARPINELLI, 2018). Devido a esse fato e sabendo
que a minimizacao do niimero de veiculos ¢ hierarquicamente mais prioritaria do que o
custo total das rotas, o modelo proposto neste trabalho é composto por dois algoritmos
ALNS que minimizam simultaneamente duas solugoes distintas, sendo um utilizado para
minimizar a quantidade de veiculos e o outro para minimizar o custo total das rotas. Assim,
para cada iteracao do ciclo de otimizacao do método proposto sao realizadas otimizacoes
nas duas solugbes, que sdo modificadas e avaliadas de acordo com seus respectivos objetivos
com aceitacao de forma hierarquica, sempre priorizando a reducao do ntimero de veiculos.

A minimizacao do niimero de veiculos é feita a partir de uma solucao infactivel
que contém um veiculo a menos que a melhor solu¢ao factivel encontrada. No momento
em que essa solucao se torna factivel, ela é repassada para a minimizacao do custo total.
Como as penalidades sobre uma solucao infactivel sdo proporcionais as violagoes contida
nela, o ALNS responsavel pela minimizacao do niimero de veiculo tenta reduzir o niimero
de violagoes e gerar uma solucao factivel com um ntmero menor de veiculos, que é
posteriormente otimizada pelo ALNS minimizador de custo. Por outro lado, a solugao
utilizada pelo ALNS de minimizagao de custo é sempre uma solugao factivel. Portanto, na
minimizacao de seu custo todas as modificagoes passam por verificagoes de aceitagao que

devem necessariamente descartar a solugdo quando qualquer infactibilidade por detectada.
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Com repeito a avaliagdo incremental das janelas de tempo, quando da criacao da
solucao inicial do problema todos os tempos envolvidos com as janelas de atendimento
sao calculados e tém sua factibilidade testada. A partir desse ponto, a cada modificacao
da solucao realizada pelos ALNSs apenas serao recalculados os tempos e testadas as
factibilidades dos servicos que foram afetados pela modificagdo. Portanto, a utilizacao do
A-FEvaluation evita que calculos sobre tempos de servigos nao afetados pelas modificagoes
sejam realizados. Os calculos do A-FEvaluation sao realizados tanto pelo ALNS que minimiza
veiculos quanto pelo ALNS que minimiza o custo total. Entretanto, apenas o ALNS que
minimiza veiculos aceita solugdes com tempos de servicos infactiveis.

A Figura 7 apresenta o fluxo do processo de otimizacado do método proposto,
detalhando o uso do ALNS para a solu¢cao do VRPMTW com avaliagao incremental
(A-Fvaluation) das Multiplas Janelas de Tempo utilizando Programacao Dinamica.

A primeira etapa do processo representado pela Figura 7 comeca pelo carregamento
e interpretagao das informacoes do problema. Isso inclui todos os servigos e suas restri¢oes,
informacoes de veiculos, tais como jornada e restricoes de capacidade, informagoes do
ambiente, tais como distancia, custo e tempo de deslocamento entre servicos, e entre
servicos e depésito. E importante destacar que o método de otimizacao proposto nio inclui
um mecanismo de calculo de distancia entre os nés dos servigos. Portanto, é necessario um
pré-processamento externo para realizar os calculos de distancia e tempo de deslocamento
entre os servigos. Essa decisao foi tomada pois nao cabe ao método de otimizacao lidar
com condigoes especificas de cada cenario de aplicagao, tais como localizagao geografica,
calculo de distancias em malha vidria ou euclidiana, condi¢oes de trafego e etc.

Em seguida, ainda no pré-processamento, uma vez que as informacoes foram
carregadas é realizada a geracdo da solucao inicial por meio de um operador de construcgao
heuristica. Essa etapa é necessaria devido ao fato de que o ALNS é uma meta-heuristica
de melhoramento, ou seja, seu objeto ¢ melhorar uma solugao existente, portanto, ele nao
é capaz de criar uma solucao do zero.

O processo de construcao da solucao inicial opera intercaladamente entre um
procedimento de inser¢ao, e procedimento de melhoramento local, até que todos os servigos
estejam alocados em rotas. Para o método proposto, é necessario que a solucao inicial seja
factivel, ou seja, todas as restricoes do problema sejam satisfeitas. Portanto, é fundamental
que a heuristica de criagao da solugao inicial consiga cumprir essa tarefa, caso contrario,
mesmo que uma solucdo factivel exista, a meta-heuristica de melhoramento nao podera
ser executada. E desejavel que a solucdo inicial seja robusta, pois ird servir de base para
ser aprimorada pelo pela meta-heuristica ALNS embutida no método proposto.

De posse da solucao inicial factivel, antes de iniciar o ciclo de otimizacao, sao
primeiramente inicializadas as variaveis necessarias, tais como temperatura, pesos iniciais
dos operadores, critério de paradas, entre outros. A solugao inicial previamente calculada

é utilizada como ponto de partida para o ALNS minimizador de custo, enquanto que o
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Figura 7 — Método proposto para resolucdo do VRPMTW com ALNS
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ponto de partida para o ALNS minimizador de veiculos é uma solugao infactivel calculada
a partir da remocao de um veiculo aleatério da solucao inicial. Finalizada essa etapa entao

se inicia o ciclo de otimizacao propriamente dito, com as seguintes atividades:

« Critério de parada: o método proposto apresenta 3 critérios de encerramento: i)
finalizagdo por tempo, ii) finalizagdo por ntimero de iteragoes e iii) finalizacao por
estagnacao. Cada um deles pode ser ativado ou desativado de forma independente

e quando qualquer um deles estiver ativo e for satisfeito o algoritmo é encerrado. O
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critério de finalizacao por tempo de execucao é contabilizado pela quantidade em
milissegundos de execucao decorridos a partir do inicio da otimizacao, ao atingir o
tempo de execugao determinado o ciclo de otimizacao é encerrado. O critério de
finalizagado por nimero de iteragoes é contabilizado pela quantidade de iteragoes
realizadas pela meta-heuristica. Ao atingir um determinado nimero de iteragoes
a execucao da otimizacao é finalizada. O critério de finalizacao por estagnacao é
contabilizado pelo nimero de iteragoes sem que seja observado melhoramento na
melhor solugao global, tanto pelo nimero de veiculo quanto pelo custo total da
funcao objetivo. Entretanto, sempre que uma solugao melhor global é encontrada o

contador de iteragoes restantes é restaurado.

Selecao de Operadores: Existem trés tipos distintos de operadores propostos
no modelo: operadores de modificacdo (apenas alteram uma solugao, sem retirar
qualquer servigo da solugao), operadores de remocao (realizam a remocao de servigos
da solucao) e operadores de inser¢ao (realizam a inser¢ao de eventuais servigos
deixados de fora da solugdao). Primeiramente, um operador é selecionado entre
o conjunto de operadores de modificacdo e operadores de remoc¢ao por meio de
um algoritmo de selecao probabilistico baseado na pontuacao acumulada de cada
operador. Caso um operador de remocao seja selecionado, entao é realizada mais
uma selecao probabilistica para a selecao de um operador de inser¢ao. No caso deles
serem de remocao e inser¢ao, primeiramente é aplicado um operador de remocao
que remove um numero n de servigos para desconstruir parte da(s) rota(s) contidas
na solucao e, em seguida, um operador de insercao é aplicado para reinserir os
servigos em outra(s) rota(s). Portanto, os operadores selecionados podem ser um
simples operador de modificacdo de solugao, ou pode ser um par de operadores de

remocao e insercao associados.

Minimizag¢ao do Nimero de Veiculos: Nesta etapa os operadores selecionados
anteriormente sao aplicados e o calculo dos tempos da nova solucao é feito simulta-
neamente por meio das operagoes de avaliacdo incremental A-Fvaluation. Portanto,
toda a vez que a solucao é modificada os tempos associados a ela também sao
recalculados para todos os servicos que foram afetados. Ao término da aplicagao
dos operadores uma nova solucao é criada e existem trés possiveis cenarios distintos
a serem avaliados: i) Caso essa solucao seja factivel, isto é, a nova solugao gerada
respeita todas as restricoes do problema, ela passa por um processo de melhora-
mento, por meio da aplicagao de operadores de otimizacao local, e substitui tando
a melhor solugao global quanto a solugao utilizada no minimizador de custo. Por
fim, é feita a remocao de um veiculo aleatério e ela passa a ser a nova solugao do
minimizador de veiculos. ii) Caso a nova solugdo, mesmo infactivel, seja melhor

do que a solugao atual, pois conseguiu diminuir o nimero e/ou a intensidade das
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restri¢coes infringidas, ela é aceita como nova solugao atual e substitui a solugao
anterior do minimizador de veiculos. iii) Caso a nova solugao seja infactivel e pior
do que a solucao atual, entao a fungao de aceitacao da meta-heuristica decide se
a nova solucao ira substituir a solu¢ao atual com base no quanto ela é prior e na

temperatura atual do ALNS.

Minimizag¢ao do Custo Total: Assim como na etapa anterior, nesta etapa os
operadores selecionados anteriormente sao aplicados e o calculo dos tempos da nova
solucao é feito simultaneamente por meio das operacoes de avaliagao incremental
A-FEvaluation. Portanto, toda a vez que a solugao é modificada os tempos associados
a ela também sao recalculados para todos os servicos que foram afetados e a sua
factibilidade e avaliada. Ao término da aplicacdo dos operadores uma nova solucao
¢ criada e existem trés possiveis cendrios distintos a serem avaliados: i) Caso ela seja
um novo 6timo global, isto é, a nova solucao gerada é uma solucao melhor do que a
solucao global atual, essa nova solugao passa por um processo de aprimoramento
pela aplicacao de operadores de otimizacao local até que a solucao se estabilize.
Ao final, ela é aceita como nova solucao e substitui tanto a solucao atual quanto
a solugao global. ii) Caso a nova solugao seja melhor do que a solugao atual, mas
nao melhor que a global, ela é aceita como nova solucao atual e substitui a solucao
anterior. iii) Caso a nova solucao seja pior do que a solugdo atual, entdo a fungao de
aceitacao da meta-heuristica decide se a nova solucao ira substituir a solucao atual
com base no quanto ela é prior e na temperatura atual do ALNS. Dessa forma, a
busca inicia de forma abrangente no inicio e conforme a fun¢ao de temperatura tem
seu valor diminuido o algoritmo acaba mudando seu comportamento e intensificando

as buscas em vizinhancas mais proximas.

Atualizacao dos pesos dos operadores e outros parametros: Ao final de cada
passagem pelo ciclo de otimizacao alguns parametros do algoritmo sao ajustados.
Por exemplo, a temperatura do sistema ¢é reaquecida a temperatura inicial caso um
novo melhor global com nimero menor de veiculos seja encontrado, caso contrario,
a temperatura do sistema é diminuida de acordo com a funcdo de resfriamento
definida. As variaveis utilizadas na verificacao do critério de parada sao atualizadas,
sendo elas a solugao corrente, o nimero de iteragoes e o tempo de processamento.
Por fim, os pesos dos operadores do ALNS sao atualizados com base na pontuacao

atribuida caso a solugao atual seja aceita.

No que tange ao tratamento das multiplas janelas de tempo, sabendo que elas sao

fixas e que a ordem de atendimento dos servicos é definida pelo método de otimizagao, o

problema em questao é determinar de forma 6tima quais janelas de tempo serao utilizadas

e qual o instante que elas serao utilizadas para cada servigo, visando minimizar o tempo

total de operacao do veiculo (considerando os tempos de deslocamento e os tempos de
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espera). Portanto, o intuito dessa andlise é diminuir o méximo possivel os tempos de folga
entre o earliest arrival e latest departure.

Todos os operadores de criagdo e de melhoramento utilizados no ALNS tiveram que
ser adaptados para realizar a avaliacao incremental das janelas de atendimento utilizando
o A-Fvaluation. Portanto, com essa adaptacao todos os operadores se tornaram capazes
de interpretar as informagoes das miiltiplas janelas de tempo e se tornaram capazes
de atualizar essas informacoes de forma a manté-las condizentes e consistentes com as
alteracgoes realizadas na solugao.

Para permitir que os operadores do ALNS possam realizar as checagens nas mo-
dificagoes nas solucgoes de forma incremental utilizando o A-FEvaluation, um conjunto de
operagoes basicas foi definido. Assim, os operadores podem ser adaptados e implementados
para tratar do A-FEvaluation tomando como base essas operagoes basicas. Essas operacoes

sao elencadas e detalhadas a seguir:

Remocao Unitaria: Remove um servigo de uma posicao especifica da rota. O

servico deixa de fazer parte da solucao corrente.

e Insercao Unitaria: Insere um servico em uma posigao especifica da rota. O servigo

passa a fazer parte da solugao corrente.

o Troca (Swap/Exchange): Realiza a troca de posigoes entre dois servigos dentro

da rota.

« Movimento (Mowve): Realiza a movimentacao de posicao de um servigo especifico

dentro da rota.

« Remocao de sequéncia: Remove uma sequéncia de tamanho especifico de servigos
a partir de uma posicao especifica da rota. Os servigos removidos deixam de fazer

parte da solugao corrente.

« Insergao de sequéncia: Insere uma sequéncia de servigos em uma posicao especi-

fica da rota. Os servigos passam a fazer parte da solugao corrente.

As duas operagoes fundamentais sao a de remocao unitaria e a de inser¢do unitéria.
Todas as outras operagoes elencadas acima podem ser derivadas a partir dessas duas,
porém, por questoes de desempenho, elas foram especializadas para permitir alcancar
o resultado de forma mais rapida e eficiente. Para cada tipo de operacao existem duas
possiveis agoes a serem feitas: checagem de factibilidade e modificacdo da solugao.

A checagem de factibilidade é uma operacao simples, pois nao realiza a modificacao
da solugao. Ela apenas verifica se é possivel aplicar a operacao desejada sem violar a
factibilidade da solugao. Devido a possivel grande quantidade de restrigoes e implica¢oes

advindas das multiplas janelas de tempo, ¢é relativamente frequente realizar operagoes que
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tornam a rota infactivel. Portanto, é vantajoso realizar essa verificacao antes de efetivar a
alteracao da solugao.

A acao de modificagdo da solucao realiza efetivamente uma alteracao na solucao,
criando assim uma nova solucdo. Esse tipo de operacao é mais custosa do que a checagem
de factibilidade, tendo em vista que ela recalcula os tempos dos atendimentos afetados
pelas modificacoes. Entretanto, ela permite avaliar a qualidade da solugao de forma bem
mais rapida e eficiente do que com o recdlculo completo da solugao. Por exemplo, apds uma
acao de insercao de um atendimento os tempos de chegada mais cedo dos atendimentos
subsequentes afetados precisam ser recalculados, assim como tempos de partida mais tarde
dos atendimentos posteriores. Esses recalculos de tempo sao feitos apenas para os horarios
dos atendimentos afetados. Portanto, para os atendimentos em que for identificado que
os horérios recalculo nao diferem dos originais, nao é necessario calcular o restante dos
agendamentos, tendo em vista que o tempo estabilizou e mais nenhum recalculo modificaria
os tempos ja calculados. Esse processo de recalculo parcial da solu¢do implica em um
ganho significativo de desempenho se comparado com a necessidade de recalcular todos os
tempos da solucao a cada modificagdo, pois geralmente essas modificagoes na rota afetam
apenas localmente o estado de uma solucao.

A Figura 8 apresenta um cendario exemplo do modelo proposto de atualizagao
incremental de uma solugao. Nele é possivel averiguar o impacto que a Requisicao 2 exerce
na organizacao das janelas de tempo da rota como um todo. Dois cenérios sobrepostos
sao mostrados na imagem: a area cinza representa a regiao de factibilidade da rota com a
Requisicao 2 inclusa, enquanto a uniao da area cinza com a area verde mostra a regiao de
factibilidade sem a Requisicao 2. Ou seja, a regiao impactada pelas operacoes de adigao
(caso nao esteja presente) ou remogao (caso esteja presente) é representada pela drea verde
do gréfico, sendo que a presenca da Requisi¢do 2 torna a regiao verde infactivel.

Considerando uma operacao de insercao, em que se deseja verificar a factibilidade
da rota ao inserir a Requisi¢ao 2, essa checagem acaba sendo facilitada com as informagoes
de tempo da rota ja pré-calculadas, tendo em vista que é necessario simplesmente verificar
se alguma das janelas de tempo da requisi¢ao (subtraindo os tempos de deslocamento
entre requisigoes vizinhas) que se deseja inserir intersecta a regiao factivel da solugao. Caso
nao exista uma intersecao, entao nao sera possivel criar uma rota factivel. Caso contrario,
se existir uma intersecao entre as areas de factibilidade e janela de tempo, uma solugao
factivel podera ser gerada.

No cenario representado na Figura 8 é possivel perceber o potencial de ganho de
desempenho da avaliagao incremental das janelas de tempo, pois ao invés de recalcular
todas as janelas de tempo da rota, o que acaba sendo custoso para rotas grandes, é
necessario atualizar apenas os tempos de algumas requisi¢oes. No cenario da Figura 8, o
inicio da janela de tempo da Requisi¢ao 2 diminui a area factivel da rota, fazendo com que

a chegada mais cedo das requisigoes 3 e 4 subsequentes (representada pela area verde no
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Figura 8 — Modelo proposto calculo incremental das multiplas janelas de tempo

Requisi¢cbes
Depésito (partida) |
NN |

Req. 1 | ! \

Req. 2 \ |

Req. 4 ‘ \| | o
N

Deposito (chegada)| | |

Tempo

Fonte: Proprio autor

grafico) sejam recalculados. Ao mesmo tempo, o final da janela de tempo da Requisi¢ao 2
se encontra fora da area factivel da rota. Portanto, a Requisicao 2 nao influencia na area
factivel das requisi¢coes anteriores a ela. Dessa forma, nao sera necessario recalcular os
tempos de saida mais tarde das requisi¢oes atendidas antes da Requisicao 2. Entretanto,
caso ela reduzisse a area factivel, entao os tempos de saida mais tarde das requisigoes

anteriores a Requisi¢ao 2 precisariam ser recalculados.

3.2 MODELAGEM DO ALGORITMO

A secao anterior descreveu de forma geral o funcionamento do método proposto.

Nesta secao sao detalhados alguns aspectos e caracteristicas técnicas do modelo proposto.

3.2.1 Adaptive Large Neighborhood Search (ALNS)

O método de solugao proposto, baseada na meta-heuristica ALNS, é representado
no Algoritmo 1 e seus aspectos de funcionamento sao detalhados a seguir.

O primeiro passo para a execucdo do ALNS é a criacdo de uma solugao inicial,
feita pela chamada do procedimento heuristico de criagao de solugdo inicial (linha 1).
Esse procedimento construtivo cria uma solucao S, inicialmente vazia, e de forma semi-
gulosa insere cada um dos servicos disponiveis por meio da heuristica de insercao Regret,
que realiza a insercao dos servigos considerado o custo da melhor insercao e comparado
com o impacto nas demais opg¢oes de insercao futura. Cada insercao ¢ seguida por um

procedimento de intensificacdo com a aplicacao dos operadores de busca local best-relocate,
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Algorithm 1 Algoritmo ALNS

Require: [I: Instancia do problema

R R R R R R W W W W W W W W W W NN DN DD DNDDNDNDNDN e e e e e

47:

Crie uma solucao inicial S para a instancia 1.

Ste < Stepest < S

Snv  reduzVeiculo(S)

Inicialize os pesos dos operadores g;

while Critério de parada ndo satisfeito do > Loop de orimizacao

> Selecdo de operadores
Ga + Selecione operador de modificagdo ou remocao com base nos pesos
qp < Seleciona operador de inser¢do com base nos pesos
> Minimiza veiculos
Snv' < copia da solugao Snv
if g, é operador de modificacdo then
Modifique a solu¢ao Snv’ com o operador ¢,
else
Remove requisigoes de Snv’ utilizando o operador ¢,
Insira requisicoes removidas por g, em Snv’ utilizando o operador ¢,
end if
if feasible(Snv') then
Aplicar busca local em Snv’
Spest < Stec + Snv’
Snv + reduzVeiculo(Snv’)
else if cost(Snv') < cost(Snv) then
Snv <+ Snv’
else if accept(Snv’) then
Snv <+ Snv’
end if
> Minimiza custo
St + copia da solugao Ste
if g, é operador de modificacdo then
Modifique a solucao Stc¢’ com o operador g,
else
Remove requisi¢oes de Stc’ utilizando o operador g,
Insira requisi¢oes removidas g, por em Stc’ utilizando o operador g,
end if
if cost(Stc’) < cost(Stcpest) then
Aplicar busca local em Stc/
Stcpest +— Ste+ Stc
Incremente as pontuacgoes de g, € g, com 6
else if cost(Stc") < cost(Stc) then
Stc « St
Incremente as pontuagoes de ¢, e g, com 65
else if accept(Stc’) then
Stc < Stc
Incremente as pontuacoes de ¢, e g, com 03
end if
> Atualizacdo de parametros
Atualize os pesos ¢; dos operadores.
Realiza controle de temperatura dos sistema

48: end while
49: return Stcpes: > Retorna a melhor solucdo encontrada
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best-exchange e 2-OPT, cujo o objetivo é melhorar iterativamente a solucao existente
até que ela se estabilize. O detalhamento do funcionamento desses operadores pode ser
encontrado na Segao 3.2.4.

Com uma soluc¢ao inicial do problema construida, as varidveis necessarias para
a execu¢ao do ALNS também sdo iniciadas, tais como a temperatura do sistema, a
configuracao do critério de parada, os pesos dos operadores distribuidos uniformemente,
além da melhor solugdes global factivel (Stcpes, linha 2), da solugao utilizada para o
minimizador de custo (Stc, linha 2) e da solugao utilizada pelo minimizador de veiculos
(Snv, linha 3), da qual é realizada a remogao de um de seus veiculos.

Em seguida, o lago de repeticao principal do algoritmo é inciado na linha 5. A cada
iteracao é realizada a checagem do critério de parada, conforme detalhado na Secao 3.1,
em que ¢ verificado o tempo de execucao, quantidade de iteragoes e estagnacao da solugao.
Quando qualquer uma dessas condigoes for satisfeita, o lago de repeti¢ao é interrompido.

Ao inicio de cada laco de iteracao é feita a selecdo dos operadores, de forma
proporcional a sua respectiva pontuacao, realizada entre as linhas 6 e 8. O operador ¢, ¢
selecionado dentro do conjunto de operadores de modificacao ou remogao. Caso o operador
¢q Seja um operador de remocao, outro operador g, de insercao é selecionado e ambos
os operadores serao utilizados sequencialmente para modificar as solugbes (destruindo e
reconstruindo elas), caso contrario, apenas o operador de modifica¢ao g, ¢é suficiente para
realizar a perturbacao.

Em seguida, entre as linhas 10 e 25 ¢ realizada a minimizagdo do niimero de veiculos.
Primeiramente, é criada uma cépia Snv’ da solu¢ao Snv (linha 10), que é perturbada
pelos operadores ¢, e g, (linhas 11 a 16) selecionados anteriormente. Caso a nova solugao
gerada Snv’ seja factivel (linha 17), ela é aceita como a melhor por possuir um veiculo a
menos. Portanto, é feito um processo de intensificacdo nessa nova solu¢ao por meio da
aplicacdo de busca local (linha 18). Na sequéncia, ela substituird a melhor solucao global
Stcpest € a solugdo de minimizagao de custo Stc (linha 19). Ainda, uma nova solu¢ao Snv
¢ calculada com a reducao de mais um veiculo da solu¢ao Snv’ (linha 20). Caso a nova
solugdo Snv’ ndo seja factivel, mas possua um custo inferior a Snv (linha 21), por reduzir
a quantidade e intensidade das violagoes das restri¢oes, a solugdo Snwv é substituida pela
nova solugao Snv’ (linha 22). Caso nenhum dos critérios anteriores seja satisfeito, ou
seja, Snv’ é infactivel e pior do que Snv, entdo uma funcao de aceitacio probabilistica
determina se a nova solucao deve substituir Snv com base na diferenca de avaliacao entre
elas e na temperatura do ALNS (linhas 23 e 24).

Em seguida, a minimizagao do custo total da solucao ¢é realizada entre as linhas 27
e 44. Primeiramente, é criada uma copia Stc’ da solugao Stc (linha 27), que é perturbada
pelos operadores ¢, e g, (linhas 28 a 33) selecionados anteriormente. Caso a nova solugao
gerada St seja melhor que a melhor solugao conhecida Stcpes; (linha 34), é feito um

processo de intensificacao nessa nova solugao por meio da aplicagao do procedimento de
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busca local (linha 35). Posteriormente, é feita a substituigdo da melhor solugao global
Stcpest € da solucao de minimizacao de custo Ste pela melhor solugao St (linha 36), e a
pontuagao dos operadores utilizados é incrementada com 6, (linha 37). Caso contrario,
se a solugao St possuir um custo inferior a Ste (linha 38), a solugdao Stc é substituida
pela nova solugao St (linha 39) e a pontuagao dos operadores utilizados é incrementada
com 6y (linha 40). Caso nenhum dos critérios anteriores seja satisfeito, ou seja, Stc¢’ é pior
do que Stcpes € Ste, porém ela é factivel, entdo uma funcao de aceitagao probabilistica
determina se a nova solugdo deve substituir Stc com base na diferenca de avaliacao entre
elas e também na temperatura do ALNS (linhas 41 e 42), e a pontuagao dos operadores
utilizados é incrementada com 63 (linha 43).

Apoés a avaliacao da nova solugdo, as variaveis do ALNS sao atualizadas, o que
inclui a atualizacao periddica dos pesos dos operadores com base em suas pontuagoes, o
controle de temperatura do ALNS, a coleta de estatisticas, entre outros (linha 45 a 47).

Ao final do laco de otimizacado, o melhor resultado encontrado para Stcpes €

retornado como a melhor solucao (linha 49).

3.2.2 Avaliagdo incremental

O método proposto permite a utilizacao de diversos operados durante a sua exe-
cucao. Essa diversidade de operadores agrega flexibilidade ao método, permitindo que
caracteristicas distintas do problema possam ser melhor tratadas, tendo em vista que
diferentes operadores podem lidar melhor com diferentes cendrios e situagoes encontradas.

Para otimizar o calculo do A-Fuvaluation pelas operadores do ALNS, um conjunto
de operagoes basicas que incorporam esse calculo foram implementadas, funcionando
como base para as adaptagoes as implementagoes dos operadores da meta-heuristica para
torna-los aptos a lidarem com o célculo das multiplas janelas de tempo.

Com a utilizacao da abordagem A-Fwvaluation, os tempos de atendimento dos
servicos sao incorporados a otimizacao da solucao. Portanto, para cada operacao de
alteragdo de uma solugao é necessario lidar com os impactos dessas modifica¢oes nos tempos
de atendimento. Isto é, uma vez que uma modificacao ¢é realizada na rota, é necessario
recalcular os valores das janelas de tempo dos servicos afetados para manter concisas as
informacoes da solucdo. Para isso, foram implementados procedimentos representados
pelos Algoritmos 2, 3 e 4, que realizam esse processo de valida¢do/invalidacao das solugao
e ajustes nos valores associados as janelas de tempo de forma incremental.

O Algoritmo 2 e o Algoritmo 3 s@o utilizados para calcular a area factivel da solugao
incorporando conceitos de programacao dinamica para recalcular apenas as modifica¢oes
necessarias. Como pode-se perceber, os dois sao semelhantes. Entretanto, enquanto o
Algoritmo 2 calcula os tempos mais cedo associados as janelas de tempo dos servigos, o
Algoritmo 3 calcula os tempos mais tarde associados as janelas de tempo dos servigos.

Esses algoritmos sao compostos por um laco de repeticao iniciando a partir do servigo ¢
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da rota S até o extremo da rota (inicio da rota para o caso dos tempos mais cedo e final
da rota para o caso dos tempos mais tarde).

Embora a abrangéncia do recalculo dos tempos esteja limitado aos extremos de
inicio e de fim da rota, espera-se que na pratica o nimero de iteragoes necessarias seja
significativamente menor. Isso porque os valores associados as janelas de tempo sao
calculados sob demanda pela programacao dinamica. Portanto, uma vez que dentro
do recélculo iterativo da janelas os valores calculados apds a modificagao da solugao
sejam iguais aos valores anteriores a modificacao da solugao, nao é necessario continuar
recalculando os valores das janelas dos outros servicos da sequéncia. Ou seja, as modificacoes
necessarias para atualizar as informacoes de tempo da solugao, isto é, o A em A —
FEvaluation, sao calculados dinamicamente no momento em que os valores de tempo sao
atualizados, encerrando quando o algoritmo identifica que a solugao se estabilizou.

Portanto, o Algoritmo 2 e o Algoritmo 3 apresentam a seguinte logica de execugao.
Eles iniciam, na linha 3, com a criacdo de uma copia das informagoes originais das janelas
de tempo de S;y1 e S;_1, respectivamente. Na sequéncia, o lago entre as linhas 4 e 9
realiza a invalidacao dos valores associados as janelas de tempo do servico atual. Em
seguida, entre as linhas 10 e 17 ¢ realizada a combinagao das janelas de tempo do servigo
vizinho, servigo anterior no caso do tempo mais cedo (Algoritmo 2) e servigo posterior
para o caso do tempo mais tarde (Algoritmo 3), com as janelas de tempo do servigo atual,
verificando as possibilidades de tempo a serem utilizados. Na linha 18 é verificado se os
valores associados as janelas de tempo foram modificados. Caso isso tenha ocorrido, o
algoritmo volta para a linha 2 para calcular as janelas de tempo do proximo servigo ou do
servigo anterior nos Algoritmos 2 e 3, respectivamente. Caso nao hajam modificagoes, o
algoritmo encerra retornando o indice ¢ da solugao do ultimo servigo que teve a janela de
tempo recalculada (linha 19).

A programacao dindmica é usada de forma que uma vez que os tempos para as
janelas de tempo de um servigo sejam calculados, eles permanecem disponiveis para os
sucessivos calculos dos tempos dos servigos vizinhos, evitando o recalculo, inclusive no
caso de modificacao posterior da rota.

Além do célculo dos tempos que compreendem a érea factivel da solucao (Algoritmo
2 e Algoritmo 3), também é necessario recalcular o valor de tempo 6timo para atendimento
de cada servigo. Isto é feito pelo pseudocddigo apresentado no Algoritmo 4. A estrutura
desse algoritmo é similar a estrutura dos Algoritmos 2 e 3, porém ele calcula informagoes
diferentes. O algoritmo inicia a atualizacao dos valores de tempo 6timo a partir da primeira
alteracao realizada (considerando a ordem dos servicos) (linha 5), seguindo em dire¢ao ao
final da rota enquanto o tempo 6timo de atendimento dos servicos for modificado. Assim
como nos algoritmos visto anteriormente, o procedimento inicia invalidando os valores
antigos e subsequentemente calculando iterativamente (linhas 7 a 11) até que o valor do
bestTime estabilize (linha 12).
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Algorithm 2 Atualizagdo de Tempos Mais Cedo

Require: S: solugado existente, ¢: indice a iniciar o recélculo
1: function UPDATEEARLIESTTIME(S,i)

2: while i +1 < |S| do

3 twb <« TW(SH_l)

4 for each j e TW(S;11) do

5: earliest Arrival(j) < oo

6: earliestServiceStartTime(j) < oo

T earliestService EndTime(j) < oo

8: earliest Departure(j) + oo
9: end for

10: for each i € TW(S;) do

11: for each j € TW(S;+1) do

12: earliestArrival(j) <— Max(earliest Arrival(j), earliest Departure(i) + cost(Si, Si+1))
13: earliestServiceStartTime(j) < Max(earliestArrival(j),lower(j))

14: earliestService EndTime(j) < earliestServiceStartTime(j) + serviceTime(S;4+1)
15: earliest Departure(j) < earliestServiceEndTime(j)

16: end for

17: end for

18: if twb=TW (S;+1) then

19: return ¢

20: end if

21: 14i1+1

22: end while
23: end function

Algorithm 3 Atualizagdo de Tempos Mais Tarde

Require: S: solugao existente, i: indice a iniciar o recélculo
1: function UPDATELATESTTIME(S,7)

2: while i > 0 do

3 twb + cépia de TW(S;_1)

4 for each j e TW(S;_1) do

5: latest Arrival(j) + —o0

6: latestServiceStartTime(j) + —oo

7 latestService EndTime(j) + —oo

8: latest Departure(j) < —o0

9: end for

10: for each i e TW(S;) do

11: for each j € TW(S;_1) do

12: latest Departure(j) < Max(latest Departure(j),latest Departure(i) — cost(S;—1,S5;))
13: latestServiceEndTime(j) < Min(latestDeparture(j),upper(j) + serviceTime(S;—1))
14: latestServiceStartTime(j) < latestServiceEndTime(j) — serviceTime(S;—1)

15: latest Arrival(j) + latestServiceStartTime(j)

16: end for

17: end for

18: if twb = TW(Slfl) then

19: return

20: end if

21: 1+—1—1

22: end while
23: end function
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Algorithm 4 Atualizacao de Melhor Tempo

Require: S: solucdo existente, i: indice a iniciar o recdlculo
1: function UPDATEBESTTIME(S,)
2: while i < | S| do
twb < copia de TW (Si41)
for each j e TW(S;11) do
bestTime(j) < latest Departure(j)
end for
for each i € TW(S;) do
for each j € TW(S;11) do
bestTime(5) — Min(bestTime(j), Max(earliest Arrival(j),bestTime(i)  +
COSt(Si,Si+1)))

10: end for

11: end for

12: if twb = TW(SZ+1) then
13: return i

14: end if

15: 141+1

16: end while
17: end function

Uma vez que todas as informagoes das janelas de tempo se encontrem calculadas,
torna-se trivial calcular o custo da rota, haja vista que ele é representado pela diferenca de
tempo de atendimento 6timo entre o né final S,, e o né inicial Sy, que ja foram previamente

calculados pelo Algoritmo 4. Portanto, o Algoritmo 5 apresenta o calculo do custo da rota.

Algorithm 5 Operacio de custo de rota com A — FEvaluation

1: function cosT(S)

Require: S: solugao existente
2: return bestTime(Sy) — bestTime(Sp)
3: end function

3.2.3 Operagoes adaptadas para utilizacao do A — Evaluation

Com base nos Algoritmos 2, 3 e 4, que realizam o A — Evaluation, é possivel
implementar os operadores da meta-heuristica utilizados para a modificacdo da solugao.
Neste trabalho foram implementados os operadores de remocao e inser¢ao unitaria e em
sequéncia, e troca e movimento de posicao de atendimentos, conforme apresentado na

Secao 3.1. A seguir, a implementacao dessas operagoes é detalhada.

3.2.3.1 Remogao

A operacao de remocao remove um servico de uma posicao especifica da rota,
conforme apresentado no Algoritmo 6.

O algoritmo inicia preparando um vetor com a nova sequéncia de servigos, que
exclui o servigo contido no indice 7 (linha 2). Em seguida, executa o Algoritmo 2 para

atualizar os tempos mais cedo da posi¢do removida i até o final da rota (linha 3). Na



74

sequéncia, executa o Algoritmo 3 para atualizar os tempos mais tarde da posi¢ado removida
i até o inicio da rota (linha 4), armazenando o primeiro né que foi alterado na rota na
variavel k. Ainda, executa o Algoritmo 4 para atualizar o tempo 6timo de atendimento
(linha 5) a partir do servigo k, sobre as informagoes da nova rota ja pré-computadas. Por

fim, a solugao gerada é retornada como resultado final (linha 6).

Algorithm 6 Operacao de remogao de servico com A — Fvaluation

Require: S: solugao existente, i: posi¢do a ser removida
1: function REMOVE(S,i)
2 S/<—{So,...,Si_1,51'+1,...,5n}
3 updateEarlestTimes(S’,1)
4: k< updateLatestTimes(S’,i—1)
5 updateBestTime(S', k)
6 return S’
7: end function

3.2.3.2  Insercao

A operacgao de insercao insere um servigo em uma posicao especifica da rota,
conforme apresentado no Algoritmo 7.

O algoritmo inicia preparando um vetor com a nova sequéncia de servigos, que
inclui os servigos presentes em S e também o servigo r inserido na posi¢ao ¢ (linha 2). Em
seguida, executa o Algoritmo 2 para atualizar os tempos mais cedo da posi¢ao inserida 7
até o final da rota (linha 3). Apds isso, uma verificagdo de factibilidade da rota é realizada,
para isso é verificado se o tempo de chegada do tltimo n6 foi alcancado, de forma que se o
ultimo noé nao foi alcancado entao a solucao ¢ infactivel e uma solucao invalida é retornada
(linha 4 a 6). Na sequéncia, executa o Algoritmo 3 para atualizar os tempos mais tarde
da posigao inserida i até o inicio da rota (linha 7), armazenando o primeiro n6 que foi
alterado na rota na variavel k. Ainda, executa o Algoritmo 4 para atualizar o tempo étimo
de atendimento (linha 8) a partir do servigo k. Por fim, a solugao gerada é retornada como
resultado final (linha 9).

3.2.8.8 Troca

A operacao de troca realiza a inversao entre dois servigos em posicoes distintas de
uma rota, conforme apresentado no Algoritmo 8. Diferentemente dos métodos de insercao
e remocao, o método de troca realiza multiplas modificagoes na rota em uma mesma
chamada. Portanto, eventualmente sao necessarias varias chamadas aos procedimentos de
atualizacao de tempos caso uma unica chamada nao abranja os dois servigos alterados.
Inicialmente, por questoes de padronizacao, é realizada uma validacao na entrada de
informacgoes para que as posigoes de troca ¢ e j sejam sempre ¢ <= j, realizando a troca

desses de seus valores caso contrario.
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Algorithm 7 Operacao de inser¢ao de servico com A — Evaluation

Require: S: solucao existente, i: posicao a ser inserida, r: requisi¢oes a ser inserida
1: function INSERT(S,i,r)

k < updateLatestTimes(S’,1)
update BestTime(S', k)

9: return S’
10: end function

2: S’<—{So,...,Si_l,r,Si,...,Sn}

3. wupdateEarlestTimes(S'1)

4: if earliest Arrival(S])) = oo then
5: return nil

6: end if

7

8:

O algoritmo inicia preparando um vetor com a nova sequéncia de servigos, que inclui
os servigos presentes em S, porém com as posi¢oes dos servicos S; e Sj trocadas (linha 3).
Apés a criacdo da nova sequéncia de servigos, é executado o Algoritmo 2 para atualizar
os tempos mais cedo a partir da posi¢ao ¢ e, novamente, a partir da posi¢ao j até o final
da rota (linhas 4 e 5). Embora a chamada do procedimento update EarlestTimes possa
atualizar os tempos até o final da rota, isto nao é uma garantia, tendo em vista que as vezes
a troca do servigo na posicao i teve um impacto local que nao chegou a se propagar até
7. Assim, é necessario chamar o procedimento update FarlestTimes também para j para
garantir que essa alteracdo também serd propriamente tratada (linha 5). Caso a reavaliagao
dos tempos mais cedo a partir de i se propaguem até chegar a j, quando o procedimento
for chamado para j o seu custo computacional sera constante, tendo em vista que ele
identificara que a solugao ja se encontra estavel e ndo precisa mais ser recalculada. Por
esse motivo, o procedimento é sempre chamado a partir de ¢ e posteriormente a partir de
7, caso contrario, as alteragoes eventualmente podem ser recalculadas desnecessariamente
duas vezes para o servico S;. Apos isso, uma verificagao de factibilidade da rota ¢ realizada,
para isso é verificado se o tempo de chegada no ultimo servigo foi alcancado. Caso o
ultimo né nao tenha sido alcangado, entdo a solucao é infactivel e uma solucao invalida é
retornada (linha 6 a 8).

Em seguida, executa o Algoritmo 2 para atualizar os tempos mais tarde da posicao
inserida ¢ e j até o inicio da rota (linha 9 e 10). Portanto, de forma anédloga a chamada
dos procedimentos para célculo dos tempos mais cedo, porém, de forma inversa, tendo em
vista que os tempos mais tardes sdo calculados em dire¢ao ao inicio da rota, armazenando
o primeiro n6 alterado da rota por cada servigo ¢ e j nas variaveis k, e kp, respectivamente.
Ainda, o Algoritmo 4 utilizado para atualizar o tempo 6timo de atendimento é aplicado
(linha 11 e 12) a partir dos servigos k, e kp, provenientes dos processos de atualizacao de
tempos mais tarde, utilizando todos os tempos dos servigos da nova rota ja pré-computadas.

Por fim, a solucao gerada ¢ retornada como resultado final (linha 13).
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Algorithm 8 Operagao de troca de servigos com A — Evaluation

Require: S: solucao existente, i, j: posi¢coes a serem trocadas
1: function SWAP(S,i,j)
i = min(i. ). max(i.
S" < {S0,.-,8i-1,5,Si+1,---,85-1,5i,Sj+1, 5}
update EarlestTimes(S’,1)
updateEarlestTimes(S’, )
if earliest Arrival(S])) = oo then
return nil
end if
kq < updateLatestTimes(S', j)
ky < updateLatestTimes(S’,1)
update BestTime(S', ky)
updateBestTime(S’, kq)
13: return S’
14: end function

— =
T

3.2.3.4 Movimentacao

Na operagao de movimentacao ¢ realizado o movimento da posicao de um servico
em uma mesma rota, sendo removido da posicao ¢ e reinserido na posicao j, conforme
apresentado no Algoritmo 9. O Algoritmo 9 é similar ao Algoritmo 8, sendo sua principal
diferencga concentrada na definicao do novo vetor de sequéncia de servigos.

O algoritmo inicia verificando se o servigo na posicao ¢ serd movido para frente
ou para tras de sua posicao atual, o que determina a forma como o vetor S’ sera criado
(linhas 2 a 7). Além disso, essa verificagdo realiza a inversao dos valores de i e j caso seja
necessario para que ¢ <= j (linha 6). Em seguida, entre as linhas 8 e 16, sdo realizadas a
atualizagdo dos tempos mais cedo (linha 8 e 9), a checagem de factibilidade (linha 10 a
12), a atualiza¢do dos tempos mais tarde (linha 13 e 14) e a atualizacdo do melhor tempo
(linha 15 e 16). O comportamento do algoritmo é idéntico ao trecho entre as linhas 4 a 12
do Algoritmo 8, de forma que seu detalhamento pode ser consultado na Secao 3.2.3.3. Por

fim, a solugao gerada é retornada como resultado final (linha 17).

3.2.4 Operadores

No intuito de demonstrar a aplicagdo das operagdes adaptadas na Secao 3.2.3 para
utilizacao do A — Evaluation, os operadores Best-Insert e 2-opt implementados no método
de otimizagao baseado em ALNS proposto sao detalhados nesta se¢ao. Entretanto, cabe
ressaltar que diversos outros operadores foram implementados neste trabalho, mas nao
serao aqui detalhados.

O operador Best-Insert ¢ um operador relativamente simples de inser¢ao gulosa,
representado pelo Algoritmo 10, em que dada uma requisicao 7, o algoritmo verifica

exaustivamente todas as possiveis op¢oes de insercao, escolhendo ao final a posi¢ao com



7

Algorithm 9 Operacao de movimentagao de servico com A — Fvaluation

Require: S: solucao existente, i: posicao a ser removida, j: posicao a ser inserida
1: function MOVE(S,i,j)

2 if 1 <=j then

3 S {S(), ~--,Si7175i+1, ...,Sj,Si,SjJrl, ..,Sn}
4: else

o: S’ {S(), vy i1, Sj, Siy e Sj_l, Sj+1, . Sn}
6 1,] =7,

7 end if

8 update EarlestTimes(S',1)

9:  updateEarlestTimes(S’,j)
10: if earliest Arrival(S])) = oo then
11: return nil
12: end if

13: ko < updateLatestTimes(S', )
14: ky < updateLatestTimes(S’,1)
15: update BestTime(S', ky)

16:  updateBestTime(S’ kq)

17: return S’

18: end function

menor custo para realizar a insercao.

Esse operador inicia criando uma copia da solugao atual como a melhor solugao
encontrada (linha 2). Em seguida, um lago de repeticao é iniciado (linhas 3 a 8), iterando
sobre todas as possiveis posi¢oes de insercao na solucao S. Para cada iteragdo, é realizada
a operagao de inser¢ao utilizando A — Evaluation (linha 4), conforme relatado na Segao
3.2.3, seguida pela comparacao da nova solugao com a melhor solucao encontrada até
o momento (linha 5). Devido ao A — Evaluation, essa comparagao de avaliagdo possui
complexidade de tempo constante. Caso a nova solucao seja avaliada melhor que a melhor
solucao conhecida, entao essa nova solucao ¢ tida com melhor solucao encontrada até o
momento (linha 6). Ao final do processo a melhor solugdo encontrada é retornada como
resultado (linha 9).

Algorithm 10 Operador de insercao Best-Insert

Require: S: solucao existente, r: requisicao a ser inserida
1: function BESTINSERT(S,r)
bestSolution < S
for each i <0 to |S| do
newSolution < insert(S,i,r)
if cost(newSolution) < cost(bestSolution) then
bestSolution < newSolution
end if
end for
9: return bestSolution
10: end function
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O operador 2-opt é um operador de otimizacao local complexo, representado
pelo Algoritmo 11. O algoritmo tem por objetivo realizar a inversao de trechos da rota
para verificar se essas modificagoes diminuem o custo da rota. Para isso, ele verifica
exaustivamente para todas as possiveis combinagoes de pares de servigos em uma rota,
qual inversao da sequéncia de nds entre esses servigos possui a capacidade de melhor
reduzir o custo da rota, realizando essa inversao no trecho que minimize o custo da rota.

Esse operador inicia criando uma copia da solugao atual como a melhor solugao
encontrada (linha 2). Em seguida, um lago de repetigao é iniciado (linhas 3 a 11), iterando
sobre todas as possiveis posicoes de inicio de inversao ¢ na solugao S. Para cada iteracgao é
realizada a cépia da solucao inicial (linha 4) e iniciado outro lago de repetigao aninhado
(linhas 5 a 10), partindo da posicao posterior a ¢ até o final da rota, iterando sobre todas
as possiveis posigoes de final da inversao j da solucao S. Cada uma dessas iteracoes
incrementalmente modifica a cépia da solugao criada na linha 4, por meio de uma tnica
operagao de movimento (linha 6), conforme relatado na Sec¢ao 3.2.3, de forma que ela
represente a inversao dos nos entre o indice 7 e j da rota. Em seguida, é feita a comparacao
da nova solugdo com a melhor solu¢do encontrada até o momento (linha 7). Devido ao
A — Fvaluation, essa comparacao de avaliacdo possui complexidade de tempo constante.
Caso a nova solucao seja avaliada melhor que a melhor solu¢ao conhecida, entao essa
nova solugdo é tida com melhor solugao encontrada até o momento (linha 8). Ao final do

processo a melhor solugdo encontrada é retornada como resultado (linha 12).

Algorithm 11 Operador de otimizacao 2-opt

Require: S: solugao existente
1: function BESTINSERT(S)
bestSolution <— S
for each i <0 to |S| do
newSolution < S
for each j<+i+1 to |S|do
newSolution <— move(newSolution,i, )
if cost(newSolution) < cost(bestSolution) then
bestSolution <— newSolution
end if
end for
end for
12: return bestSolution
13: end function

—_ =
— O

3.3 IMPLEMENTACAO E TECNOLOGIA

A implementagdo do método proposto foi desenvolvida em etapas ao longo do pro-
gresso da pesquisa. Utilizando como base a metodologia Pesquisa-Acao, o desenvolvimento

se deu de forma incremental onde, a cada etapa, era realizado o levantamento basico de
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requisitos, o planejamento das alteragoes, a implementacao ou refatoracao dos algoritmos,
a elaboracao e execucao dos testes, e a analise dos resultados e proposta de alteragoes.
Portanto, ao final de cada ciclo os resultados dos testes eram avaliados para servirem de
apoio a decisdo de quais atividades desenvolver no proximos ciclo.

Sob o ponto de vista do desenvolvimento, o software desenvolvido foi codificado
utilizando a linguagem de programagao Java (Versao 11). Essa linguagem de progra-
macao foi escolhida principalmente devido a sua robusteza, ferramentas de auxilio de
desenvolvimento disponiveis e boa performance computacional.

Para garantir a qualidade do prototipo produzido, diversos testes foram realizados
durante o seu desenvolvimento utilizando a biblioteca de teste JUnit, permitindo o avancgo
rapido do desenvolvimento devido a garantia de funcionamento e conformidade das partes
implementadas. Esses testes foram implementados de forma a avaliar principalmente os
operadores e procedimentos utilizados durante a execucao do método de otimizagao. Para
os operadores e outros procedimentos deterministicos foram realizadas avaliagao por meio
de testes exatos, enquanto que para operadores e outros procedimentos estocasticos foram
realizadas avaliacdes estatisticas utilizando o método qui-quadrado (x?) para comprovar
se os métodos aleatdrios estavam se comportando dentro dos parametros esperados.

Além dos testes de validagao, também foram realizados testes de desempenho. A
ferramenta JMH Java Microbenchmark Harness permitiu nao apenas medir o desempenho
dos algoritmos implementados, mas também comparar de forma adequada diferentes
estratégias para a implementacao deles. Também foi utilizado o Software VisualVM, com
suas ferramentas monitor, sampler e profiler, para analisar a utilizacao de recursos compu-
tacionais durante a execucao do programa e identificar gargalos, cédigos nao otimizados,
entre outros problemas de desempenho a serem aprimorados. Para complementar estes
testes, também foram implementadas instrumentagoes para avaliar o desempenho da meta-
heuristica durante sua execucao, que incluem registros em arquivos de texto tabulares
(formato CSV) e ferramentas web interativas para monitoramento do progresso e estado

da otimizagao.
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4 ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo apresenta os experimentos realizados e resultados alcancados pelo
algoritmo que implementa o método proposto. A Secao 4.1 detalha o protocolo de expe-
rimentacao utilizado nos testes. A Secao 4.2 apresenta as bases de dados utilizadas nos
experimentos e as caracteristicas das instancias de benchmark de cada uma delas. A Secao
4.3 detalha os valores dos pardmetros utilizados na realizacao dos testes. A Segao 4.4
analisa os resultados obtidos pela otimizacgao realizada pelo algoritmo proposto, enquanto
a Secao 4.5 compara seu tempo de execucao. A Secao 4.6 detalha aspectos intrinsecos
da execucao do algoritmo, destacando suas vantagens e limitagoes. Por fim, a Se¢ao 4.7

apresenta as consideracoes sobre os resultados alcancados.

4.1 PROTOCOLO DE EXPERIMENTACAO

O protocolo de experimentacao utilizado neste trabalho tem como objetivo analisar
e comparar o método proposto com os trabalhos pertencentes ao estado da arte na solugao
do VRPMTW encontrados na literatura. A andlise visa investigar o comportamento
do método proposto, tanto quantitativamente, no que diz respeito ao seu desempenho
perante outras abordagens presentes na literatura, quanto qualitativamente, referente ao
seu comportamento durante a execucao.

Portanto, ao todo sao realizadas trés analises, duas quantitativas e uma qualitativa.

o A primeira analise quantitativa visa avaliar a minimizacao da funcao objetivo
das solucoes geradas pelo algoritmo proposto e compara-las com os resultados

alcancados por outros trabalhos do estado da arte encontrados na literatura.

¢ A segunda andlise quantitativa visa avaliar o tempo de processamento do algoritmo
proposto para mensurar os ganhos de tempo obtidos pela implementacao do A-
Fuvaluation no calculo da factibilidade das janelas de atendimento e dos tempos das

rotas.

o Por fim, a analise qualitativa tem o intuito de avaliar o comportamento interno do
algoritmo no decorrer de sua execucao, analisando aspectos relacionados a curva de
convergéncia e temperatura do ALNS, entre outros. Ainda, nessa analise qualitativa

sao destacadas as principais contribui¢oes do algoritmo, assim como suas limitagoes.

Para comparar a minimizacao do custo das solucoes produzidas pelo método
proposto foram selecionados os trabalhos realizados por Belhaiza, Hansen e Laporte (2014),
Belhaiza, M'Hallah e Ben Brahim (2017) e Hoogeboom et al. (2020). Todos eles utilizaram
a mesma base de instancias de benchmark que também serd utilizada a avaliacao do
trabalho em tela. Portanto, serd possivel comparar objetivamente os resultados alcancados

por este trabalho com os resultados ja existente na literatura. Apds a execugao de todos
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os experimentos e coleta dos resultados, para cada instancia do benchmark é calculado
o Desvio Relativo Percentual (Relative Percent Difference — RPD) entre o custo obtido

FLitBest)y a05 quais ele é

comparado, sendo o valor RPD dado por (FB" — plitBest) jplitBest Qobre esses resultados
é aplicado o teste de Wilcoxon (WILCOXON, 1945) para refutar a hipdtese nula e garantir

a significancia estatistica dos resultados obtidos.

pelo algoritmo proposto (F57) e os trabalhos da literatura (

Para analisar os beneficios da utilizagdo do calculo incremental (A-Evaluation) na
analise da factibilidade das janelas de atendimento e calculo dos tempos das rotas da
solucao, foram realizado trés experimentos utilizando como base o método proposto. No
primeiro, foram aferidos os tempos de execucao das instancias de benchmark utilizando
o calculo completo da factibilidade das janelas de atendimento e tempos das rotas. No
segundo, foram aferidos os tempos de execucao das mesmas instancias utilizando o calculo
incremental na andlise da factibilidade das solugoes e o cdlculo completo dos tempos
das rotas, conforme proposto no trabalho de Hoogeboom et al. (2020). Por fim, no
terceiro, foram aferidos os tempos de execucao das mesmas instancias utilizando o calculo
incremental na andlise da factibilidade das solugoes e no cédlculo dos tempos das rotas,
abordagem proposta no trabalho em tela. O objetivo dessa anélise é avaliar se ha redugao
no tempo de computacao utilizando o célculo incremental também na definicdo dos tempos
das rotas contidas na solugao. Os trés experimentos foram realizados sobre o método
proposto neste trabalho para evitar qualquer influéncia externa ao calculo incremental
A-FEvaluation na criagdo e otimizacao das solugdes. Ainda, dessa forma é possivel eliminar
qualquer outra influéncia de caracteristicas relacionadas a diferenca de linguagens de
programacao e até mesmo de hardware na andlise das contribui¢des da abordagem A-
Fvaluation em todo o ciclo de otimizagao. Apods a execucao dos trés experimentos é feita
uma comparagao dos tempos obtidos neles.

Além das avaliagoes quantitativas, também sao feitas avaliagbes qualitativas. Para
realizar essas avaliagoes sao selecionadas instancias do benchmark que apresentem carac-
teristicas relevantes a execugdo do método proposto. Por exemplo, as instancias onde
o método proposto obteve as maiores diferencas, tanto positiva quanto negativamente,
em relacao aos trabalhos utilizados na comparacao. Dessa forma, pretende-se avaliar as
vantagens observadas no método proposto, assim como apontar suas limitacao em relagao
ao estado da arte da literatura. Portanto, a partir da analise qualitativa sera observado o
comportamento do método proposto em aspectos como a temperatura do ALNS, a curva
de convergéncia, a evolucao da soluc¢ao, entre outros fatores.

Com base na revisao da literatura, para analisar o método proposto foram selecio-
nadas as instancias de benchmark propostas por Belhaiza, Hansen e Laporte (2014). Esse
benchmark é comumente utilizado como referéncia para o VRPMTW por diversos trabalhos
devido a sua abrangéncia tanto na distribuicao espacial dos pontos, quanto no aspectos

relacionados as multiplas janelas de tempo. As instancias desse benchmark tém como
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objetivo principal a minimizacdo do niimero total de veiculos, seguida pela minimizacao
do tempo total da viagem dos veiculos (somando tempo do veiculo em deslocamento e em
espera). Mais detalhes sobre as instancias de benchmark usadas sdo apresentados na Secao
4.2.

A maioria dos pesos e parametros utilizados na meta-heuristica sao fixos e definidos
antes do inicio da execucao do algoritmo com base em testes empiricos e valores sugeridos
pela literatura. Contudo, por se tratar de uma meta-heuristica adaptativa, o algoritmo tem
capacidade de automaticamente ajustar alguns de seus parametros, tais como: o nimero
de iteragoes (influéncia sobre o critério de parada), peso para selecao de operadores,
temperatura, penalidade por violagao de restrigoes, entre outros. Maiores detalhes sobre
os parametros utilizados na execucao do algoritmo que implementa o método proposto
sao abordados na Secao 4.3.

Por utilizar uma abordagem estocastica, para se mitigar qualquer viés nas otimiza-
¢oes geradas pelo método proposto, nos experimentos, para cada instancia de benchmark
foram realizadas 30 execugoes do algoritmo. Durante cada iteragdo, e ao final de sua
execugao, sao coletadas diversas informacoes relevantes a avaliacdo do seu desempenho,
para permitir uma posterior analise detalhada de seu comportamento e de determinadas
variaveis durante o processo de otimizacao.

Todos os experimentos com a execucao das instancias de benchmark pelo algoritmo
foram realizados no mesmo computador, dotado de um processador Intel(R) Core(TM)
17-3770 @ 3.40 GHz, com 4 nicleos fisicos e 8 nicleos virtuais de processamento, e
24.0 GB de memoria RAM. Com relagao ao software, os experimentos foram realizados
utilizando como runtime environment Java o OpenJDK 11.0.11, executado no sistema
operacional Ubuntu 18.04.5 LTS. Embora a implementacao do algoritmo na linguagem
de programacao Java suporte sua execucao em diferentes arquiteturas de hardware e
software, sem necessidade de adaptagoes, entretanto, a execucao dos experimentos foi
realizada em um tnico equipamento para permitir a comparagao de tempos de execucao
do algoritmo de forma mais confidvel. Ainda, dado que as instancias do benchmark nao sao
significativamente grandes, pois tém em torno de 100 servicos, a sua execugao no ambiente
proposto nao se tornou um impeditivo.

Ainda, é importante destacar que nem todos os recursos computacionais disponiveis
foram utilizados na execucao do algoritmo, haja vista que, considerando os cenarios
avaliados, por exemplo, a quantidade de meméria RAM disponivel no sistema é muito
maior do que o necessario. Também, embora o processador utilizado possua 4 nicleos fisicos,
nao foram dedicados esforcos para paralelizar a computacao de uma solucao. Todavia, para
obter todas as solugoes mais rapidamente, foi implementado o paralelismo da avaliagao
de multiplas execuc¢oes de uma mesma instancias, sendo para isso utilizada a biblioteca
padrao Stream da linguagem Java.

Ao final da execucao das trés andlises realizadas, um abrangente resumo das
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consideracoes assimiladas a partir dos experimentos é apresentado na Sec¢ao 4.7.

4.2 BASE DE DADOS

Durante os experimentos realizados neste trabalho sao utilizadas as instancias
de benchmark para VRPMTW proposta por Belhaiza, Hansen e Laporte (2014). Esse
benchmark é composto por conjuntos de instancias adaptadas de Solomon (1987), com
a inclusao de multiplas janelas de atendimento, haja vista que elas originalmente nao
possuiam essas caracteristicas, e também por novas instancias construidas por Belhaiza,
Hansen e Laporte (2014).

A partir de algumas instancias originais de Solomon (1987), Belhaiza, Hansen e
Laporte (2014) aplicaram um procedimento para a adaptagao e criagdo de multiplas janelas
de tempo. Portanto, para cada requisicao foram definidos o niimero minimo e maximo de
janelas de tempo a serem criadas, o intervalo minimo e maximo entre as janelas de tempo,
e o tempo de duragdo de cada uma das janelas (BELHAIZA; HANSEN; LAPORTE, 2014).
Além dessas adaptagoes a instancias existentes, Belhaiza, Hansen e Laporte (2014) também
criaram novas instancias, seguindo o mesmo padrao de parametrizacao das instancias
anteriores.

A escolha desse conjunto de instancias de benchmark se mostrou relevante nao
apenas por ser bastante utilizado por trabalhos que tratam de VRPMTW, mas também
porque elas possuirem caracteristicas, tais como: dispersao de posicionamento entre os
servicos, quantidade de janelas de tempo, amplitude das janelas de tempo, distanciamento
entre janelas de tempo e quantidade de veiculos necesséarios.

Uma das caracteristicas mais relevantes das instancias do benchmark é referente
ao modo de geracdo das multiplas janelas de tempo. Ao todo, o conjunto de dados é
composto por 72 instdncias que podem ser classificadas em instancias do tipo P (24
instancias separadas em 6 classes, com resultado 6timo conhecido, dada a criagao a partir
de instancias sem janelas de tempo com resultado 6timo conhecido) e instancias do tipo
M (48 instancias separadas em 6 classes, sem resultado 6timo conhecido). Enquanto as
instancias do tipo M nao possuem solucao 6tima comprovada, as instancias do tipo P
possuem suposto valor 6timo conhecido. Esses valores foram obtidos por meio de um
processo de relaxacao das janelas de tempo em que o caminho 6timo é encontrado ignorando
a no¢ao de tempo e, posteriormente, as janelas de tempo sao adicionadas de forma que
pelo menos uma das janelas de tempo contenha o tempo de atendimento 6timo do servigo.
Efetivamente, isso faz com que o caminho mais curto seja também o caminho mais rapido,
haja vista que ele deve conter tempo de espera nulo. Como os trabalhos utilizados para
comparagao utilizaram apenas as instancias do tipo M, com niimero maior de janelas de
tempo, portanto, neste trabalho serao abordadas caracteristicas pertinentes apenas as

instancias essa tipo classe.
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De acordo com as caracteristicas do benchmark, os autores dividiram as suas
instancias em 6 classes diferentes, totalizando 48 instancias, conforme apresentado na

Tabela 5 e detalhado a seguir.

Tabela 5 — Caracteristicas das instancias por grupos.

Classe | Insténcias | Servigos | Cluster | Random | Num. Janelas | Horizonte T.
RM1 8 100 Nao Sim Maior Menor
RM?2 8 100 Nao Sim Maior Maior
CM1 8 100 Sim Nao Maior Menor
CM2 8 100 Sim Nao Maior Maior
RCM1 | 8 100 Sim Sim Maior Menor
RCM2 | 8 100 Sim Sim Maior Maior

Todas as instancias propostas por Belhaiza, Hansen e Laporte (2014) possuem 100
servicos, sendo as do tipo 2 geradas por eles, enquanto as do tipo 1 sao baseadas nas
instancias de Solomon (1987). O tempo (custo) de deslocamento entre dois servigos é
dado pela distancia euclidiana entre as coordenadas X e Y dos nés dos servigos. Outras
caracteristicas herdada das instdncias de Solomon (1987) diz respeito a capacidade dos
veiculos e ao tempo de servigo, ambas constantes para todos os servigos de uma mesma
instancia.

Uma das caracteristicas mais visiveis que distingue as classes de instancias esta
relacionada a distribuicao espacial dos servigos, ou seja, como eles estao localizados dentro
do plano cartesiano. As instancias propostas por Solomon (1987) sdo rotuladas com tipo R,
C, ou RC. Conforme pode ser visto na Figura 9, em que sao plotadas as distribuicoes das
instancias RM1, CM1 e RCM]1, nas instancias do tipo R os servigos estdao espacialmente
distribuidos de forma uniformemente randémica no espago. Nas instancias do tipo C' os
servicos estao espacialmente agrupados em clusters, isto é, os nés estao espacialmente
distribuidas dentro de diferentes bolsoes concentradores de servigos, formando pequenos
grupos. Nas instancias do tipo RC' os servigos estao espacialmente distribuidos tanto de
forma randémica quando de forma agrupada, ou seja, esse tipo de instancia é uma mescla
entre os tipos R e C, onde parte dos servigos possui caracteristicas do tipo R e outra parte
possui caracteristicas do tipo C'. Para as diferentes instancias da mesma classe, as posigoes
dos servigos permanecem os mesmos, modificando apenas os outros parametros.

Além das coordenadas de posi¢ado dos servigos, provenientes das instancias de
Solomon (1987), Belhaiza, Hansen e Laporte (2014) tiveram que incluir multiplas janelas
de tempo nas instancias. Para isso, foram parametrizados o nimero minimo e maximo de
janelas de tempo a serem criadas, a distancia minima e maxima entre janelas de tempo
do mesmo servico, e o tamanho minimo e méximo das janelas de tempo. Os valores
utilizados sao selecionados randomicamente entre esses limites. Portanto, eles tomaram

o cuidado para que valores efetivados se encontrassem aproximadamente distribuidos de
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Figura 9 — Distribuicao espacial de instancias do tipo R, C, ou RC', respectivamente
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Fonte: Proprio autor

forma uniforme entre os limites escolhidos para um dado parametro.

Visando abranger o maior nimero de cenarios possiveis, os parametros de criagao
das instancias foram variadas, incluindo o nimero de janelas de tempo por servico e o
horizonte de tempo dos cenérios. O tamanho do horizonte de tempo do cenario foi variado
de forma que um horizonte de tempo maior implica em janelas de tempo maiores e mais
espacadas, enquanto que um horizonte de tempo menor implica em janelas de tempo mais
curtas e com distanciamento menor. Com esta parametriza¢ao, as instancias do tipo P
foram criadas contendo um ntimero de janelas menor, variando entre 1 a 6, na média entre
1.5 e 3.8, enquanto as instancias do tipo M variaram entre 1 a 10, na média entre 2.7 a
5.4. Além disso, as instancias do tipo 1 foram criadas contendo um horizonte de tempo
reduzido, variando entre 230 e 1236 unidades de tempo, com valor médio de 569, enquanto
as instancias do tipo 2 variam entre 960 e 3390 unidades de tempo, com valor médio de
1783. Segundo Solomon (1987), este fator faz com que as instancias do tipo 1 necessitem
de mais veiculos em sua solu¢do minima, ao contrario das instancias do tipo 2, que tém
horizonte de tempo e tamanho das janelas maiores, o que diminui a quantidade necessaria
de veiculos, pois neste cenario existe maior liberdade para combinar os servigos e assim
realizar rotas maiores.

Todas as instancias de benchmark do problema utilizadas neste trabalho estao
disponiveis para acesso aberto na internet por meio da pagina pessoal do autor das
instancias (BELHAIZA, 2014). As instancias sao fornecidas pelos autores em um arquivo
no formato .rar que contém diversos arquivos de texto no formato .txt organizadas em
pastas. Cada um dos arquivos de texto representa uma instancia de benchmark e se
encontra dentro de uma pasta com o nome do identificador da classe da instancias.

O contetudo dos arquivos de texto de instancias é interpretado no formato tabu-
lar. Cada arquivo inicia com duas linhas de cabecalho, que contém informagoes como
os parametros utilizados para criar a instancia, quantidade de servigos, quantidade de
depésitos, quantidade de veiculos, capacidade dos vefculos, entre outros. E importante
destacar que todas as instancias disponibilizadas e utilizadas nos experimentos contém

frota homogénea de veiculos. A partir da terceira linha sao definidos os nés do problema
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(depdsito e servigos), contendo o identificador do né, a coordenada espacial X, a coordenada
espacial Y, a quantidade de tempo de servigo, a quantidade de demanda do servigo, se é um
deposito ou um requisicao de servigo, o nimero de janelas de tempo, seguida pelos pares
de inicio e fim de cada janela de tempo. Essas instancias contém sempre um tnico deposito
na primeira linha, com identificador igual a 0, uma tnica janela de tempo representando
a jornada méaxima do veiculo, e os tempos de servigo e de demanda nulos. O custo de
deslocamento ¢ igual ao tempo de deslocamento, que é dado pela distancia euclideana

bidimensional entre os pontos formados pela coordenada X e Y dos dois nos.

4.3 DEFINICAO DE PARAMETROS DO ALGORITMO

A defini¢ao dos valores dos pardmetros do algoritmo ALNS foi feita com valores
sugeridos por outros trabalhos encontrados na literatura e aprimorados para o algoritmo
desenvolvido por meio de testes empiricos.

O processo de refinamento dos parametros foi realizado a partir da execugoes do
algoritmo em um conjunto diversificado de amostras de instancias (selecionados a partir do
conjunto de instdncias benchmark utilizadas), sendo que apds cada execugao os resultados
foram numericamente avaliados, permitindo comparar o efeito das modifica¢oes nos valores
dos parametros, identificando efeito neutro, positivo, ou degradante no resultado final. De
acordo com a modificagdo no resultado, os valores dos pardmetros foram sucessivamente
ajustados até que o melhor resultado fosse encontrado. Uma vez que estes parametros
foram definidos, todas as avaliagoes realizadas neste trabalho utilizaram o mesmo valor.

A Tabela 6 detalha os parametros gerais utilizados para controlar o algoritmo,
tais como controle da temperatura e funcao de aceitagdo. Embora também tenham
sido implementados outros critérios de parada, tais como por tempo de execucgao e por
estagnacao, devido a forma de avaliacao utilizada pela literatura, apenas o critério de
parada por nimero de iteragoes ¢ utilizado na execugao dos testes.

A Tabela 7 detalha os parametros referentes as métricas de avaliagoes de solugao,
tais como custos extras, penalidades, entre outros. E importante notar que esses parametros
sao utilizados como penalidade apenas quando héa possibilidade de aceitacao de solucoes
infactiveis. Portanto, nos momentos em que nao sao toleradas solucoes infactiveis eles nao
sao utilizados.

Além dos parametros com valores fixos apresentados na Tabela 6 e na Tabela 7,
por se tratar de um algoritmo adaptativo, ele é capaz de ajustar automaticamente alguns
de seus parametros durante a execucao. Na implementacgao realizada neste trabalho, o
algoritmo realiza ajustes automaticos nos pesos dos operadores utilizados, isto ¢, manipula
automaticamente a probabilidade de utilizacao de cada um dos operadores de acordo com
o seu desempenho na otimizacao que esta sendo realizada, assim como seu reaquecimento.

A Tabela 8 apresenta os parametros referentes ao critério de selecao e ajuste de pesos dos
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Tabela 6 — Defini¢ao dos valores dos parametros — Parametros gerais da meta-heuristica e

operadores
Parametro Valor Descricao
Critério de
parada por 100000 Numero total de iteragoes a serem executadas.
iteragoes
Func¢ao de decaimento que define a temperatura
Funcao de do s%stemal, representada pelo qu.adrado. dg inverso
Temperatura itCur \ 2 das 1t§ragoes rejstant(js, em que th’u?" mdlce.i a
(T) < ~itMa w) quantidade de iteracoes ocorridas e itMax indica
a quantidade maxima de iteragoes que podem ser
executadas.
Funcao de aceitacao que determina a
probabilidade de aceitacao de uma nova solugao.
Funcao de Ela se l?aseia na temp~eratura atual do sistema~(T)
Aceitacio - cost(S) multiplicada pela razao entrti o custo da SOl}l(;aO
(accept) X cost(S) corrente (S) e da nova solucao calculada (S”).
Portanto, quanto maior a temperatura e quanto
menos pior for a nova solu¢do comparada a solucao
corrente, maior sera a probabilidade de aceitagao.
‘ 9 Limite minimo de ntimero de servigos que podem
min ser removidas ao utilizar um operacao de remocao.
Limite maximo de nimero de servicos que podem
. ser removidas ao utilizar um operacao de remocao,
Imaz min {2,0.3n} considerando n o niimero de servig(i)s em uma :
solucao.

Tabela 7 — Definicao dos valores dos parametros — Parametros de avaliacao da solucao

Parametro Valor | Descri¢ao

Custo booleano por 50 Penalidade extra por cada restricao quebrada
quebra de restrigoes (independente de intensidade).

Custo proporcional por Penalidade extra equivalente ao tamanho da

quebra de restricao 100 violagao da restrigao.

Custo minimo por 5 Penalidade minima para cada restricao violada
quebra de restricao (booleana ou proporcional).

Intensificador da quebra 9 Valor da poténcia intensificadora para cada

da restricao restri¢ao violada.

operadores.

Além desses parametros internos, relacionados a execugao do algoritmo, outros
parametros sao dependentes do problema, tais como, os servicos (suas demandas, tempo de
servigos, custo e tempo de deslocamento), os veiculos disponiveis (quantidade, capacidade,
custo), e as customizagdes do objetivo (necessidade de diminuir frota e/ou jornada de

trabalho), entre outros, conforme mencionado na Secao 4.2.
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Tabela 8 — Definicao dos valores dos pardmetros — Selecdo de operadores

Parametro Valor Descricao

0, 90 Pontuacao dada aos operadores quando uma
melhor solucao global é encontrada.
Pontuacao dada aos operadores quando uma

02 10 ~ ,
melhor solucgao local é encontrada.

0 9 Pontuagao dada aos operadores quando uma pior
solucao local é encontrada.

p 0.1 Fator de reagdo, peso historico no ajuste dos pesos

' dos operadores.

Tamanho do segmento (nimero de iteragoes)

k 100 necessario para atualizagao dos pesos dos
operadores.

4.4 ANALISE DO CUSTO

Esta secao apresenta a andalise quantitativa realizada a partir dos resultados obtidos
da execucao do algoritmo para as instancias de teste apresentadas na Secao 4.2. Os
resultados foram comparados com os mais recentes trabalhos relacionados encontrados
na literatura. Para quantificar as diferencas assimiladas na comparacao, foi calculada a
métrica RPD e a relevancia estatistica dos resultados foi aferida pelo método de Wilcoxon,
conforme descrito na Secao 4.1.

A métrica RPD quantifica percentualmente a diferenga entre o valor das solugoes
encontrada pelo método proposto e a apresentada pelo trabalho relacionado. Essa diferenca
¢é calculada sobre o custo da solugao encontrada por ambos os trabalhos. Portanto, um
RPD igual a 0% significa que ambos os trabalhos chegaram a solugoes com o mesmo valor,
um valor de RPD positivo significa que solu¢ao encontrada pelo método proposto teve
custo maior que a obtida pelo trabalho relacionado (portanto, resultado pior), enquanto
que um RPD negativo significa que a solucao encontrada pelo método proposto teve custo
menor que o da literatura (portanto, resultado melhor).

Devida a grande quantidade de estatisticas e ao elevado ntimero de instancias
avaliadas, esta se¢ao apresenta de forma sumarizada os resultados obtidos na anélise
quantitativas das solugoes encontradas pelo método proposto.

A Tabela 9 apresenta a comparacao dos resultados alcancados pelo método proposto
no trabalho em tela em relagao aos trabalhados de Belhaiza, Hansen e Laporte (2014),
Belhaiza, M"Hallah e Ben Brahim (2017) e Hoogeboom et al. (2020). Essa tabela é composta
por 5 colunas principais, onde cada uma representa um dos trabalhos comparados. Cada
linha da tabela apresenta os melhores resultados dos algoritmos para uma determinada
instancia analisada. Para cada trabalho analisado sao apresentadas duas colunas, uma

contendo o nimero de veiculos da melhor solugao encontrada (NV) e a outra contendo



89

o custo da melhor solugao encontrada (OBJ). Para as colunas referentes ao resultados
do trabalho em tela, foi utilizado o o melhor valor observado dentre todas as execugoes
da mesma instancia. Ainda, os valores em negrito representam o valor da melhor solucgao
encontrada entre todos os trabalhos para uma determinada instancia. A tltima coluna
da tabela apresenta a métrica de RPD dos resultados alcancados pelo trabalho em tela
e o melhor resultado encontrado nos trabalhos comparados. Por fim, a ultima linha da
tabela apresenta o nimero de melhores solu¢oes encontradas por cada um dos trabalhos
avaliados.

Na Tabela 9, é possivel observar que para as 48 instancias avaliadas, o trabalho de
Belhaiza, Hansen e Laporte (2014), que propos as instancias de benchmark, apresentou
melhores resultados para apenas 1 das 48 instancias, sendo esta uma instancia de distri-
buicao randomica com horizonte de tempo reduzido. J& o trabalho de Belhaiza, M'Hallah
e Ben Brahim (2017) encontrou melhores resultados para 10 das 48 instancias avaliadas,
sendo assim o segundo melhor trabalho em niimero de melhores resultados obtidos nesta
avaliagdo. Ele encontrou melhores resultados principalmente nas instancias randoémicas de
horizonte de tempo reduzido e agrupadas de horizonte de tempo longo.

Hoogeboom et al. (2020) propuseram dois algoritmos, um chamado A-AVNS e o
outro chamado E-AVNS. O A-AVNS néao conseguiu nenhum resultado de otimizagao melhor
que os outros, sendo, portanto, o que apresentou o pior desempenho. Ja a implementacao
E-AVNS foi capaz de encontrar melhores resultados para 6 das 48 instancias, se tornando
assim o terceiro melhor trabalho desta avaliacao. Ele apresentou melhor desempenho
principalmente em instancias agrupadas que possuem horizonte de tempo reduzido.

Por fim, o trabalho em tela apresentou melhores resultados em 31 das 48 instancias
analisadas. Portanto, ele pode ser considerado o método que apresentou a maior quantidade
de melhores resultados nesta avaliagao. Ele apresentou melhor desempenho em instancias
randémicas de horizonte de tempo longo, agrupadas com horizonte de tempo longo e
randémico agrupadas com horizonte de tempo curto e longo, sendo que neste ultimo
cendrio ele foi melhor em 14 das 16 instancias. Ainda, é importante destacar que o método
proposto no trabalho em tela conseguiu atingir o nimero minimo de veiculos alcangados
pelos trabalhos relacionados, obtendo um nimero menor de veiculos para a instancia
RCM207.

A 1ltima coluna da tabela representa o valor do RPD entre a solugao proposta e
a melhor solu¢ao da literatura. Este RPD é dado pela razao entre a diferenca entre os
resultado obtido (considerando o método proposto e o melhor resultado da literatura) e
pelo melhor resultado alcangado pela literatura. Portanto, o valor do RPD representa uma
porcentagem de desvio que o método proposto obteve comparado-o a literatura. Como o
numero de veiculos foi equivalente nos dois cendrios, serd analisado o RPD apenas para
o valor da funcao objetivo. Com base na média geral apresentada na tabela, foi possivel

observar uma reduc¢ao média de 0,77% do valor da funcao objetivo ao utilizar o novo
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Tabela 9 — Comparativos de resultados nas instancias de Belhaiza, Hansen e Laporte

(2014)
BHOL14 BMB17 A-AVNS E-AVNS Trabalho em tela

Instance | NV | OBJ | NV | OBJ | NV | OBJ | NV | OBJ | NV OBJ RPD

RM101 10 | 3041,0 | 10 | 3027,1 | 10 | 3064,5 | 10 | 3026,1 | 10 | 2981,09 | -1,49%
RM102 9 | 27651 | 9 | 2751,2 | 9 | 27886 | 9 | 27748 | 9 2709,74 | -151%
RM103 9 | 27085 | 9 | 27030 | 9 | 27270 | 9 | 27006 | 9 2697,97 | -0,10%
RM104 9 | 27180 | 9 | 2701,2 | 9 | 27332 | 9 | 27071 | 9 2702,15 | +0,04%
RM105 9 | 26888 | 9 | 2687,2 | 9 | 27132 | 9 | 26905 | 9 2691,72 | +0,17%
RM106 9 | 2692,9 | 9 | 27084 | 9 | 27276 | 9 | 27148 | 9 2713,73 | +0,77%
RM107 9 | 27014 | 9 | 2692,8 | 9 | 2716,1 | 9 | 27004 | 9 2696,85 | +0,15%
RM108 9 | 27291 | 9 | 2722,6 | 9 | 27359 | 9 | 27381 | 9 273572 | +0,48%
RM201 3 | 38082 | 3 | 38054 | 2 | 29259 | 2 | 28889 | 2 2745,47 | -4,96%
RM202 2 | 27390 | 2 | 27068 | 2 | 27540 | 2 | 2721,9 | 2 2672,69 | -1,26%
RM203 2 | 27103 | 2 | 26969 | 2 | 27002 | 2 | 26932 | 2 2665,05 | -1,05%
RM?204 2 | 26919 | 2 | 26745 | 2 | 2692,7 | 2 | 2671,7 | 2 2659,12 | -0,47%
RM205 2 | 26899 | 2 | 26681 | 2 | 2681,7 | 2 | 26684 | 2 2652,28 | -0,59%
RM206 2 | 27034 | 2 | 26849 | 2 | 26892 | 2 | 2672,6 | 2 2665,54 | -0,26%
RM207 2 | 27017 | 2 | 26643 | 2 | 2667,9 | 2 | 26624 | 2 2657,41 | -0,19%
RM208 2 | 26828 | 2 | 26643 | 2 | 26784 | 2 | 2663,6 | 2 2664,54 | +0,04%
CM101 10 3320 10 | 3319,1 | 10 | 34965 | 10 | 33454 | 10 | 3267,82 | -1,54%
CM102 12 | 3492,1 | 11 | 3410,7 | 11 | 3458,7 | 11 | 3482,3 | 11 354379 | +3,37%
CM103 12 | 3641,1 | 12 | 36324 | 11 | 3666,7 | 11 | 3592,2 | 11 3621,32 | +0,81%
CM104 14 | 4087,8 | 14 4098 13 | 3978,4 | 13 | 3927,8 | 13 3082,84 | +1,40%
CM105 11 | 30834 | 10 | 3027 | 10 | 3097,5 | 10 | 3066,3 | 10 312894 | +3,37%
CM106 10 | 30739 | 10 3059 10 | 3191,3 | 10 | 3066,4 | 10 | 3007,83 | -1,67%
CM107 11 | 33242 | 11 3318 10 | 31386 | 10 | 3108,4 | 10 3126,20 | +0,58%

CM108 10 2990,4 10 2986 10 3010,3 10 2985,9 10 2968,47 -0,58%

CM201 5 | 4520,1 | b5 | 44988 | 5 | 4576,6 | 5 | 44684 | 5 4468,41 0,00%

CM202 6 | 50273 | 6 | 50251 | 6 | 50796 | 6 | 50202 | 6 4988,09 | -0,64%
CM203 5 | 44972 | 5 | 44658 | 5 | 4562,6 | 5 | 44865 | 5 4458,33 | -0,17%
CM204 5 | 43598 | 5 1344 5 | 43994 | 5 | 4356,9 | 5 4328,71 | -0,35%
CM205 4 | 3884,1 | 4 | 3827,8 | 4 | 3007,7 | 4 | 38968 | 4 3869,86 | +1,10%
CM206 4 | 3767,7 | 4 | 3713,2 | 4 | 3791,1 | 4 | 37334 | 4 3724,89 | +0,31%
CM207 4 | 4009,7 | 4 | 3963,7 | 4 | 40075 | 4 | 3963,7 | 4 3950,30 | -0,34%

CM208 4 | 3788,1 | 4 | 3749,7 | 4 | 37837 | 4 | 37568 | 4 3754,26 | +0,12%
RCMI01 | 10 | 30989 | 10 | 3081,2 | 10 | 3093,3 | 10 | 3080,6 | 10 | 3062,01 | -0,60%
RCMI102 | 10 | 3222,6 | 10 | 3188,3 | 10 | 3194,8 | 10 | 3184,3 | 10 | 3121,67 | -1,97%
RCMI103 | 10 | 3174,3 | 10 | 3150,4 | 10 | 3171 | 10 | 3148,3 | 10 | 3131,75 | -0,53%
RCMI104 | 10 | 3156,3 | 10 3144 10 | 3157,8 | 10 | 3141,2 | 10 | 3129,03 | -0,39%
RCMI105 | 10 | 3216,7 | 10 3207 10 | 32333 | 10 | 32082 | 10 | 3186,82 | -0,63%
RCMI106 | 10 | 3219,0 | 10 | 3181,7 | 10 | 3211,1 | 10 | 3191,8 | 10 3217,77 | +1,13%
RCMI107 | 11 | 35424 | 11 | 3521,5 | 11 | 35255 | 11 | 3516,5 | 11 | 3505,03 | -0,33%
RCMI108 | 11 | 36145 | 11 | 35652 | 11 | 3589,5 | 11 | 3566,2 | 11 | 3553,564 | -0,33%
RCM201 | 2 | 2783,6 | 2 | 27832 | 2 | 2890,1 | 2 | 2800,1 | 2 2695,90 | -3,14%
RCM202 | 2 | 28471 | 2 | 27794 | 2 | 28384 | 2 | 28229 | 2 2725,81 | -1,93%
RCM203 | 2 | 2721,0 | 2 2722 2 | 28142 | 2 | 27,7 | 2 2716,83 | -0,19%
RCM204 | 2 | 27265 | 2 | 27085 | 2 | 27589 | 2 | 27160 | 2 2696,79 | -0,43%
RCM205 | 2 | 27545 | 2 | 27545 | 2 | 27965 | 2 | 2756,0 | 2 2718,76 | -1,30%

2 2 2 2 2
3 3 3 3 2
2 2 2 2 2

RCM206 2812,7 2803,3 2822,7 2725,0 2748,13 +0,85%

RCM207 3764,2 3761,5 3789,9 3757,1 2889,80 -23,08%

RCM208 2791,4 27427 2759,4 2735,1 2730,92 -0,15%

Melhores: 1/48 10/48 0/48 6/48 31/48 -0,77%
Fonte: Préprio autor

método proposto e comparado ao melhor conhecido anteriormente.

Além da medida de RPD absoluto, também foram analisados individualmente
o RPD para cada grupo de instancia entre a implementacao realizada e os melhores
resultados dos outros trabalhos, que podem ser vistos no diagrama de caixa representado
pela Figura 10.

E importante ressaltar que atualmente néo se tem conhecimento sobre a existéncia

de um unico algoritmo capaz de encontrar a melhor solugdo para todas as instancias
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Figura 10 — Diagrama de Caixa do RPD
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analisadas. Portanto, é comum que cada algoritmo encontrado na literatura proveja
melhores resultados para instancias de benchmark com determinadas caracteristicas, em
detrimentos de outras. Considerando essa reciproca, para comparar o desempenho do
método proposto em determinados cenarios com relagao aos métodos encontrados na
literatura, a Figura 10 apresenta uma comparacao do RPD médio e desvio padrao levando
em consideracao as diferentes caracteristicas do benchmark, que inclui o tipo de distribuicao
geografica, o tamanho do horizonte de tempo e o niimero de janelas de tempo.

Na Figura 10 é possivel perceber que diferentes caracteristicas dos grupos de
instdncias acabam afetando diretamente o resultado. As instancias agrupadas (CM1 e
CM2) foram as que o método proposto menos obteve melhoria nas otimizagoes, inclusive
tendo aumento médio de 0.39% no custo das solugoes. Ja para as instancias randdmicas e
randémica agrupadas (RM1, RM2, RCM1 e RCM2) foi possivel constatar, na média, uma
diminui¢ao no custo das solucoes de 1,35%, mesmo que ainda seja possivel detectar pioras
para algumas instancias dessas classes. Essas diferencas de resultados podem ser atribuidas
aos desafios especificos impostos pelas caracteristicas de cada classe de instancia, conforme
relatado na Secao 4.2 Ainda, observando a ultima caixa, referente as instancias RCM2, é
possivel constatar uma grande diminui¢ao no valor minimo, sem que o valor mediano fosse
sensivelmente alterado. Isso ocorreu devido a reducao de custo de aproximadamente 23%
para a instancia RCM207, causada pela reducao de 1 veiculo obtida pelo método proposto
em compara¢ao ao melhor resultado encontrado na literatura.

Para garantir estatisticamente a significincia das melhorias observadas com relagao
aos outros trabalhos comparados, foram aplicados testes de significancia estatistica de
Wilcoxon. A partir da aplicacao desses testes é possivel refutar a hipotese nula e garantir
estatisticamente a confianca e significincia dos niimeros obtidos. Ao aplicar o teste de
significancia estatistica de Wilcoxon aos custos calculados pela fungao objetivo no método

proposto e o realizado por Belhaiza, Hansen e Laporte (2014), foi obtido um p —valor =
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1,35 % 1075, Ao se comparar com o método proposto por Belhaiza, M'Hallah e Ben Brahim
(2017), foi obtido um p —wvalor = 1,75 x 1073, Por fim, ao se comparar com o método
E-AVNS proposto por Hoogeboom et al. (2020), foi obtido um p —wvalor = 1,60 x 10™4.
Portanto, com base na compara¢des numéricas e estatisticas com outros trabalhos, é
possivel afirmar que existe significancia estatistica suficiente para assegurar que houve

uma melhora nos resultados com relacao aos demais métodos encontrados na literatura.

4.5 ANALISE DO TEMPO DE EXECUCAO

Como uma das contribuigoes deste trabalho é prover uma solucao eficiente para a
analise das janelas de tempo, esta secao avalia os beneficios alcangados com a aplicacao
da abordagem (A-FEvaluation) no calculo incremental das janelas de tempo. O emprego da
avaliacdo incremental (A-Fvaluation) das janelas de tempo visa diminuir a complexidade
computacional e aumentar a performance do algoritmo.

A avaliagao das contribui¢oes advindas do uso do célculo (A-FEvaluation) seré feita
de forma simulada utilizando como base o algoritmo de otimizacao proposto neste trabalho.
Sobre ele serao aplicadas trés formas de célculo das janelas de tempo, sendo elas: i) calculo
completo dos tempos, chamado de T-Full; ii) calculo incremental dos tempos utilizando
(A-FEvaluation) apenas para a analise de factibilidade das janelas de tempo (conforme
proposto por Hoogeboom et al. (2020)), chamada T-Incr Hg.; iii) célculo incremental dos
tempos utilizando (A-Evaluation) nao sé para a andlise de factibilidade, mas também
para o céalculo dos tempos da rotas, proposta neste trabalho, chamada de T-Incr Br.

A decisao em utilizar o mesmo algoritmo de otimizacao como base para a execucao
dos trés experimentos foi tomada para que diferencas intrinsecas a diferentes abordagens
de otimizagao nao influenciassem os tempos de execucao dos experimentos. Ainda, nao foi
possivel utilizar qualquer resultado de tempo apresentado nos trabalhos relacionados, pois
diferencas de hardware, de linguagens de programacao, detalhes de implementacao, entre
outras, inviabilizariam a comparagao direta do tempo de execucao dos experimentos.

Os trés experimentos foram executados no mesmo hardware descrito na Secao 4.1.
A bateria de teste foi composta por execugoes sequenciais do algoritmo, alternando entre
instancias do problema a cada iteracao, visando minimizar varidveis de concorréncia e
trocas de contextos do sistema. Como o resultado e tempo de execucao de uma instancia sao
consistentes, dados os mesmos parametros iniciais, a cada execucao é fornecida uma semente
diferente ao gerador de ntimeros aleatérios, visando avaliar diversificados comportamentos
do algoritmo. A sequéncia de testes encerra quando todas as instancias utilizadas forem
executadas 10 vezes para cada uma das implementacoes.

Como o processo de avaliacao das janelas de tempo dentro do algoritmo de oti-
mizagao ocorre de forma deterministica (sem envolver a geragdo de ntmeros aleatérios

que influencia a meta-heuristica), e que o gerador de nimeros aleatérios utilizado pelo
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algoritmo gera uma sequéncia de nimeros previsivel (podendo ser reproduzivel dada a
mesma semente), é possivel afirmar que a alteracdo da forma de avaliagdo das janelas de
tempo nao afeta a solucao final gerada pelo algoritmo. Desta forma, o resultado da solucéo,
que foi abordado na Se¢ao 4.4, nao sera abordado nesta secao, sendo aqui avaliado apenas
o tempo de execugao.

A Tabela 10 apresenta as médias dos tempos das 10 execugoes obtidas para cada
instancia executada em cada tipo de implementacao do célculo das janelas de tempo. Cada
linha da tabela fornece informacoes sobre os resultados obtidos para uma dada instancia.
A primeira coluna indica o nome da instancia avaliada. A segunda coluna informa a
média e desvio padrao de tempo de execucao, em segundos, das instancias considerando o
experimento (i), aquele em que a implementagao do algoritmo realiza o cdlculo completo
das janelas de tempo da rota a cada nova solu¢do (coluna T-Full). A terceira coluna
informa a média e desvio padrao de tempo de execucdo, em segundos, das instancias
considerando o experimento (ii), aquele em que a implementagao do algoritmo realiza o
célculo incremental das janelas de tempo a cada modificagdo de rota (coluna T-Incr Hg.),
conforme (HOOGEBOOM et al., 2020), e que necessita do recdlculo completo das janelas
de tempo para efetivar uma nova solucao a cada iteragao. Em seguida, a quarta coluna,
chamada “Speedup 17, indica a proporcao relativa observada entre tempos de calculo das
solugoes de forma completa e de forma incremental com “T-Incr Hg.”. A quinta coluna
informa a média e desvio padrao de tempo de execucdo, em segundos, das instancias
considerando o experimento (iii), aquele em que a implementagao do algoritmo realiza
o calculo incremental das janelas de tempo a cada modificacdo de rota proposto neste
trabalho (coluna T-Incr Br.). Em seguida, a sexta coluna, chamada “Speedup 2”, indica a
proporcao relativa observada entre tempos de calculo das solugoes de forma completa e
de forma incremental com “T-Incr Br.”. A sétima coluna, chamada “S. Diff”, apresenta
a diferenca entre as duas implementacoes do calculo incremental analisadas. Por fim, a
ultima linha da tabela apresenta a diferenca média dos valores de “Speedup” entre as
implementagoes.

Na Tabela 10 é possivel constatar que, independente do método usado, o tempo de
processamento é inversamente proporcional ao nimero de veiculos da solugao que esta
sendo calculada. Isto é, solugoes com um numero pequeno de veiculos, como é o caso
das instancias do grupo RM2 e RCM2, acabam exigindo mais tempo de processamento
(aproximadamente 170 segundos), enquanto instancias que requerem um nimero maior
de veiculos, como é o caso das instancias CM1, acabam exigindo menos tempo de proces-
samento (aproximadamente 30 segundos). Isso se deve ao fato de que rotas mais longas
necessitam de menos veiculos, o que eleva o nimero de possibilidades de alocagoes das
multiplas janelas de tempo, fazendo com que sejam necessarios mais calculos de janelas de
tempo. Portanto, mesmo com o uso do A-FEvaluation, o processamento continua sendo

computacionalmente mais elevado do que realizar avaliagoes de rotas menores.



Tabela 10 — Tempo de execugao do algoritmo (segundos)

T-Full T-Incr (Hg.) Speedup 1 T-Incr (Br.) Speedup 2 | S. Diff
cml101 39,09  £4,70 29,74 £ 3,81 1,3143 29,64 £ 3,70 1,3190 0,0047
cml102 | 28,49 0,64 | 21,04 *0,45 1,2985 21,83 £ 0,43 1,3052 | 0,0067
cm103 | 32,77 £5.21 | 24,26 £ 3,89 1,3096 24,00 £ 3,94 1,3162 | 0,0066
cm104 26,70 £ 6,84 20,38 £ 5,62 1,3101 20,26 £ 5,22 1,3176 0,0075
cm105 27,29 £ 0,82 20,86 £ 0,67 1,3081 20,74 £ 0,78 1,3157 0,0076
cm106 28,35 £ 0,50 21,65 £ 0,62 1,3152 21,61 £ 0,60 1,3183 0,0031
cm107 24,36 £ 0,71 18,54 £ 0,81 1,3134 18,43 £ 0,93 1,3217 0,0083
cml108 | 25,77 +£048 | 1926 *0,75 1,3376 19,14 £ 0,69 1,3462 | 0,0086
cm?201 74,34 £ 1,01 56,05 £+ 1,54 1,3263 55,81 £ 1,72 1,3321 0,0058
cm202 | 54,48 £ 0,72 | 41,42 =+ 1,23 1,3155 10,81 £ 1,41 1,3350 | 0,0195
cm?203 62,88  + 1,28 47,81 £+ 2,16 1,3152 47,53 £ 2,11 1,3230 0,0078
cm204 57,95 £+ 1,17 43,75 1,43 1,3287 43,53 £+ 1,46 1,3314 0,0027
cm205 72,19 £ 1,57 55,82 £ 2,56 1,2934 55,48 £+ 2,14 1,3012 0,0078
cm206 | 69,66 +£1,29 | 53,15 £ 1,70 1,3113 52,84 £ 1,75 1,3183 | 0,0007
cm?207 61,66 £+ 1,29 47,67 141 1,2938 47,30 £ 1,23 1,3036 0,0098
cm208 56,69 £ 0,29 43,64 + 0,94 1,2991 43,43 £ 0,90 1,3055 0,0064
rcml101 | 35,40 +£ 243 27,27 £ 1,36 1,2984 27,11 £+ 1,86 1,3055 0,0071
reml102 | 32,57 £+ 5,35 25,20 £+ 4,12 1,2920 24,90 £ 3,97 1,3081 0,0161
reml103 | 33,88 =+ 8,36 26,93 £+ 6,47 1,3035 25,81 £ 6,55 1,3124 0,0089
reml04 | 3323  £521 | 25,59 =+ 3,78 1,2988 2543 £ 3,79 1,3067 | 0,0079
reml105 | 30,26 4 5,08 23,27 £ 3,56 1,3005 23,07 £ 3,74 1,3115 0,0110
reml06 | 25,88 £ 1,71 19,95 £ 1,85 1,2973 19,81 £ 1,58 1,3067 0,0094
rem107 | 22,25 £ 0,44 16,97 £ 0,36 1,3111 16,80 £ 0,37 1,3240 0,0129
reml108 | 27,40 £ 5,77 20,72 £4,73 1,3226 20,568 £ 4,40 1,3314 0,0088
rem201 | 253,91 =+ 22,88 | 226,40 4+ 17,90 1,1215 224,94 £ 18,21 1,1286 0,0071
rem202 | 220,08+ 40,65 | 104,78 40,63 | 1,1299 | 194,26 =+ 38,87 | 1,1320 | 0,0030
rcm203 | 205,78 £ 5,95 182,35 £+ 5,93 1,1285 181,82 £ 5,84 1,1317 0,0032
rcm204 | 176,08 £ 2,56 156,54 £+ 2,89 1,1296 155,35 4 2,85 1,1335 0,0039
rem205 | 161,02 + 3,38 142,84 + 3,53 1,1273 141,84 £ 3,47 1,1352 0,0079
rem206 | 153,64 =+ 3,33 134,75 £ 3,47 1,1253 136,05 =+ 3,36 1,1293 0,0040
rem207 | 81,59 26,44 | 66,84 £ 26,35 1,2272 66,24 £ 26,05 1,2318 0,0046
rem208 | 131,83 £ 2,43 | 115,71 =+ 1,22 1,1393 | 11551 £ 1,70 1,1413 | 0,0020
rml101 45,51 £ 11,25 | 34,78 £9,14 1,3085 34,68 £ 8,52 1,3122 0,0037
rm102 34,52+ 0,48 26,34 £ 0,38 1,3104 26,24 £+ 0,43 1,3155 0,0051
rm103 38,75 £+ 8,11 30,00 £ 6,01 1,2917 29,88 £ 5,96 1,2966 0,0049
rm104 35,68  £4,70 26,99 £ 3,55 1,3182 26,91 £ 3,60 1,3219 0,0037
rml05 | 28,70 2,64 | 22,08 =+ 1,80 1,2997 22,00 £ 1,84 1,3044 | 0,0047
rm106 | 27,02 £3,08 | 20,22 =+ 2,57 1,3361 20,17 £ 2,45 1,3397 | 0,0036
rm107 23,23 £ 2,20 17,56 £ 1,78 1,3222 18,50 £ 1,58 1,3277 0,0055
rm108 22,66 £+ 0,40 16,21 £ 0,29 1,3940 16,11 £ 0,30 1,4064 0,0124
rm201 | 269,71 £ 53,69 | 238,85 £ 53,76 1,1292 238,40 £ 50,93 1,1313 0,0021
rm202 | 208,42 * 3,14 | 184,00 = 3,36 1,1266 | 184,22 = 3,45 1,1314 | 0,0048
rm203 | 181,87 =+ 3,27 | 160,22 + 3,32 1,1351 | 159,80 =+ 3,40 1,1381 | 0,0030
tm204 | 163,13 £ 3,42 | 142,90 =+ 2,25 1,1416 | 142,75 =+ 2,41 1,1428 | 0,0012
rm205 | 149,24 =+ 4,91 | 131,74 + 4,06 1,1320 | 131,28 = 3,96 1,1368 | 0,0048
rm206 | 144,13 =+ 3,06 127,85 £+ 3,77 1,1273 127,48 £ 3,57 1,1306 0,0033
rm207 | 137,97 £+ 2,10 121,51 4+ 2,42 1,1354 121,25 £ 2,87 1,1378 0,0024
rm208 | 129,56 4+ 1,98 113,16 £ 3,23 1,1449 112,66 =+ 3,09 1,1500 0,0051
Média 1,2539 1,2605 | 0,0066

Fonte: Préprio autor
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Com relagao a diminuicao do tempo de execucao do célculo das janelas de tempo

proporcionado pelo algoritmo proposto (T-Incr Br.) em relagao ao célculo completo (T-

Full), foi possivel constatar redugao de tempo na utilizagdo do calculo incremental para

todas as instancias avaliadas. Entretanto, nem todos os grupos de instancias obtiveram

o mesmo nivel de ganho, pois o speedup varia entre cerda de 1,12 a 1,40. Analisando a

Tabela 10, é possivel constatar que os maiores ganhos proporcionais de velocidade (as

instdncias que mais diminuiram o tempo de execugdo) foram nas instdncias com rotas
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menores e menos rotas, chegando em média a 1,32 de aceleracao para as instancias do tipo
C, enquanto que para as instancias RM2 e RCM2 foi constatada uma aceleracao média de
1,15.

De forma geral, foi possivel constatar um fator de aceleragdo nos calculos de aproxi-
madamente 1,2539 para as instancias ao utilizar a estratégia proposta por (HOOGEBOOM
et al., 2020) (T-Incr Hg.), e de 1,2605 ao utilizar a estratégia proposta neste trabalho
(T-Incr Br.). Embora esta diferenga média de 0.0066 seja pequena, representando menos
de 1% de diferenca na média, ela pode ser explicada pelo fato de que as duas estratégias
foram implementadas sobre o mesmo algoritmo base, e também elas nao possuem grandes
diferencas de abordagem para o calculo das janelas de tempo. Portanto, a mudanga mais
significativa é que o método proposto neste trabalho dispensa o célculo extra dos tempos
das rotas na modificacdo de uma rota pelos operadores. Assim, ele economiza algumas
avaliacoes de custo da rota.

Embora tenha sido notado uma reducao significativa no tempo de execucao do
algoritmo ao adotar o calculo incremental, de acordo com resultados preliminares, era
esperado um ganho de performance consideravelmente maior. Contudo, no decorrer do
desenvolvimento deste trabalho acabaram sendo realizadas algumas mudancas estruturais
no método de otimizagao, para melhorar a qualidade da solucao final, que acabaram
prejudicando a diminuicao do tempo de execucao do algoritmo. Uma das adaptagoes
realizadas foi a inclusao de um segundo algoritmo ALNS utilizado na redugao de veiculos.
Isso fez com que fosse necessario realizar mudangas no modo de funcionamento do A-
Fvaluation, fazendo com que a cada iteragao seja necessario realizar o calculo completo da
avaliacao da solucao para a minimizacao do veiculo. Esse célculo completo é necesséario para
o calculo das penalidades por quebra de restrigoes da solugao. Entretanto, esse calculo pode
ser otimizado, mas ainda nao foi feito devido a limitacao de tempo de desenvolvimento do
trabalho.

Por fim, é importante observar os desvios padrao dos tempos de execuc¢ao. Para
cada linha representada na tabela, a coleta de tempos foi feita considerando a execucao do
algoritmo com os mesmos parametros aplicadas as mesmas instancias, com a exce¢ao da
semente provida ao gerador de nimeros aleatérios do algoritmo. Essa escolha de utilizacao
de sementes distintas foi feita para que fosse realmente possivel avaliar o tempo médio de
execuc¢ao do algoritmo para a instancia, independente da semente selecionada. Portanto,
embora seja 0 mesmo algoritmo executado varias vezes, as iteragoes foram executadas de
forma diferente (selegdo de operadores diferentes, trabalhando com solugoes diferentes,
entre outras varidveis), o que pode afetar diretamente o tempo de execugao do algoritmo.
Sendo assim, é possivel constatar uma correlacao entre o desvio padrao da coluna “T-Full” e
da coluna “T-Incr Hg.”, e “T-Incr Br.”, haja vista que as mesmas sementes foram utilizadas

em ambas as execugoes, de forma que as solugoes avaliadas sdo idénticas.
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4.6 ANALISE DO ALGORITMO

Além da analise quantitativa apresentada nas Secoes 4.4 e 4.5, também foi realizada
uma analise qualitativa do comportamento do algoritmo durante a execugao da otimizagao.
Portanto, esta secao avalia as caracteristicas dos diferentes cenarios presentes nas instancias
de benchmark e como os parametros do algoritmo afetam seu comportamento.

Para operacionalizar esta analise, durante cada iteracao do algoritmo foram coletadas
informacoes, tais como: o identificador da execuc¢ao, o nimero da iteragao corrente, o
numero maximo de iteragoes, o tempo de execugao da iteragao, o tempo acumulado de
execucao, o nimero de solugoes distintas avaliadas, a temperatura do sistema, o custo da
solugao corrente, o custo da melhor solucao até o momento, a pontuacao dos operadores,
os operadores selecionados, as estatisticas de utilizacdo de memoria, entre outros. A partir
da tabulagao e analise dessas informagoes foi possivel verificar as acoes do algoritmo a
cada iteracao e gerar graficos para facilitar a interpretacao de sua operacao.

Para realizar uma analise minuciosa sobre o comportamento do método proposto,
sao detalhados os resultados obtidos na execuc¢ao do algoritmo em instancias especificas
de benchmark. Mais especificamente, foram selecionadas uma instancia com resultado
mediano para representar o tipico comportamento médio do algoritimo, a instancia com
melhor desempenho e a com pior desempenho nos resultados apresentados na Se¢ao 4.4. O
intuito dessa selecao é analisar as vantagens e caréncias do método proposto. Portanto,
sao analisadas a instancia CM105, pertencente ao grupo mais mediano de resultados
comparado com a literatura, a instancia RCM207 que obteve o melhor resultado em
comparacao a literatura, incluindo reducao do ntimero de veiculos, e também a instancia
CM102 que foi a instancia com pior resultado obtido pelo método proposto, ou seja, a que
ele teve maior dificuldade em ser resolvida.

As Figuras 11, 12 e 13 ilustram graficamente as curvas de convergéncia do custo
da solugao (linha cinza para a solugao corrente e linha amarela para a melhor solucao
descoberta pelo algoritmo até o momento), niimero de veiculos (linha laranja) e temperatura
do sistema (linha azul) de uma execucao do algoritmo (eixo vertical) em fun¢do do niimero
de iteragoes (eixo horizontal) para as instancias CM105, CM102 e RM107, respectivamente.
Nelas é possivel observar observar os diferentes comportamentos do algoritmo dependendo
das caracteristicas da instancia utilizada.

Na Figura 11, com relagao a curva de convergéncia da minimizacao do custo da
solucao, é possivel constatar o tipico comportamento do algoritmo. Ela, a heuristica de
construcdo inicial produz uma solucao factivel razoavelmente boa, que rapidamente é
melhorada nas primeiras iteragoes do algoritmo. Com o passar das iteracoes, devido a
alta temperatura do sistema, o valor da solugdo corrente oscila entre melhoras e pioras,
conforme representado pela linha cinza. Entretanto, com o passar das iteracoes ela tende

a se estabilizar, diminuindo a amplitude das oscilagoes e convergindo para uma solucao de
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Figura 11 — CM105 - Medio
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menor custo. Dessa forma, ao final do processo a solugao trabalhada tente a coincidir com
a melhor solugdo conhecida até o momento (linha amarela).

Ainda, analisando a Figura 11, mas agora com relacao a curva de convergéncia do
nimero de veiculos, é possivel perceber que a heuristica de construcao da solugao inicial
chegou a uma solugao razoavelmente boa, com apenas um veiculo a mais do que a melhor

solugao conhecida. Na sequéncia, o algoritmo logo em suas primeiras iteragoes foi capaz
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de reduzir o nimero de veiculos utilizados na solucao.

Por fim, analisando a Figura 11, agora com relagao a curva de temperatura do
algoritmo, é possivel perceber seu decrescimento tipico. Ou seja, o sistema inicia com
a temperatura maxima que decai conforme o passar das iteracoes. Isso permite uma
maior exploragao do espaco de busca no inicio do processo de otimizacao e uma maior

intensificacao da solucao ao final do processo de otimizacao.

Figura 12 — CM102 - Pior
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Analisando a Figura 12, com relacdao a curva de convergéncia da minimizacao do
custo da solucgao, é possivel constatar o tipico comportamento esperado do algoritmo em seu
inicio. Nela a heuristica de construcao inicial produz uma solugao factivel que rapidamente
¢ melhorada nas primeiras iteragdes do algoritmo. Porém, a taxa de melhoramento acaba
diminuindo com o passar das iteragoes. Contudo, proximo a iteracao de nimero 30000
o minimizador de nimero de veiculos foi capaz de encontrar uma nova solugao factivel
com um numero reduzido de veiculos, mas com custo maior do que a solucao atual. Este
aumento de custo da solugdo, inclusive com relacdo a melhor solucao global, é aceitavel e
desejavel devido a natureza hierarquica da funcao objetivo, que sempre privilegia solucgoes
com o menor numero de veiculos possivel. Este fato ajuda a explicar a dificuldade de
melhoramento desta instancia, dado que a minimizacao do niimero de veiculos e do custo
da solucao devem se encontrar distantes uma da outra no espago de busca, dado que
a minimizacao do nimero de veiculos nao acarretou na diminuicao do custo da rota,
para este caso. Além disso, também é importante notar a saturagao da nova solucao
adotada pelo minimizador de custos, pois mesmo com o reaquecimento da temperatura do
sistema, poucas solugoes com custo maior sao aceitas. Isso é ocasionado pela dificuldade
em encontrar outras solugoes competitivamente comparaveis na sua vizinhanca.

Ainda analisando a Figura 12, com relagao a curva de convergéncia do niimero de
veiculos, é possivel perceber que a heuristica de construgao da solucao inicial chegou a
uma solugado com um numero elevado de veiculos. Portanto, ja no inicio da execug¢ao do
algoritmo o niimero de veiculos foi reduzido de 14 para 12 nas primeiras iteragoes. Além
disso, proximo a iteracao 30000 foi encontrada uma nova solu¢ao que minimizava o niimero
de veiculos. Entretanto, essa reducao de veiculo nao foi trivial, pois necessitou de diversas
iteracoes e da reducao da temperatura do sistema a cerca de 20% da temperatura inicial
para que fosse encontrada.

Por fim, analisando a Figura 12 com relacao a curva de temperatura do algoritmo,
¢é possivel perceber seu comportamento de decaimento. Entretanto, perto da iteracao de
ntimero 30000 foi realizado o reaquecimento da temperatura causada pela descoberta
de uma nova solu¢gao com um niimero menor de veiculos. Portanto, isso permitiu que o
algoritmo pudesse explorar novamente o espaco de busca.

Analisando a Figura 13, com relacdo a curva de convergéncia da minimizacao do
custo da solucao, é possivel constatar que a solucao inicial é rapidamente melhorada
nas primeiras iteracoes do algoritmo, apresentando pouca melhora na melhor solugao
encontrada entre as iteracoes 1000 e 10000, enquanto o algoritmo continua explorando
o espaco de busca. Préoximo a iteracdo de nimero 10000 o minimizador de ntimero de
veiculos foi capaz de encontrar uma nova solucao factivel com um nimero reduzido de
veiculos que também reduziu consideravelmente o custo da solucao. Apds este momento foi
possivel notar a saturagao da nova solugao adotada pelo minimizador de custos. Portanto,

embora a temperatura do sistema tenha sido reaquecida, poucas solugoes com custo maior
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Figura 13 — RCM207 - Melhor
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foram aceitas. Isso refor¢a a dificuldade de encontrar outras solugdes competitivamente
comparaveis na sua vizinhanca, fazendo com que o custo da solucao atual se encontre bem
proximo da melhor solugao global.

Ainda, analisando a Figura 13 com relagao a curva de convergéncia do niimero de
veiculos, é possivel perceber que a heuristica de construgao da solugao inicial chegou a

uma solugao com um nimero de veiculos reduzido, e que a meta-heuristica nao foi capaz
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de trivialmente reduzi-lo. Além disso, proximo a iteragado 10000 foi encontrada uma nova
solugdo que minimizava o nimero de veiculos quando a temperatura do sistema ainda se
encontrava relativamente alta, com cerca de 70% da temperatura inicial.

Por fim, analisando a Figura 13 com relagao a curva de temperatura do algoritmo,
é possivel perceber seu comportamento de decaimento, onde perto da iteragdo de niimero
10000 foi realizado o reaquecimento da temperatura causada pela descoberta de uma nova
solucao com um numero menor de veiculos. Portanto, isso permitiu ao algoritmo explorar

novamente o espago de busca.

4.7 CONSIDERACOES SOBRE A ANALISE DOS RESULTADOS

Este capitulo relatou os experimentos realizados para validagao do método proposto
e sua respectiva implementacao. O primeiro passo para realizar a andlise foi a elaboracao
do protocolo de experimentacao, destacando os tipos de andlise a serem realizadas e os
procedimentos para sua execucao, coleta de resultados e posterior avaliacdo dos resultados.

As principais contribuicoes pretendidas a partir do método proposto era gerar um
algoritmo baseado na meta-heuristica ALNS e no calculo incremental (A-FEvaluation) das
janelas de tempo capaz de ser competitivo com outros métodos existentes na literatura,
tanto em relagao a qualidade das solugoes geradas, quanto no desempenho computacional
do algoritmo.

Para avaliar a qualidade das solugoes geradas, foi realizada a execugao do algoritmo
implementado sobre o método proposto em instancias de benchmark para o VRPMTW
proposto por Belhaiza, Hansen e Laporte (2014), que é um dataset bem difundido para
avaliagao deste tipo de problema. De posse dos dados para teste e com a metodologia de
avaliacao definida, foram coletados os resultados obtidos a partir da execugdo do modelo
proposto e comparados com os resultados obtidos por outros trabalhos na literatura,
nominalmente Belhaiza, Hansen e Laporte (2014), Belhaiza, M’Hallah e Ben Brahim (2017)
e Hoogeboom et al. (2020).

Durante a analise dos resultados, foi possivel perceber que em parte significativa
das instancias do benchmark a implementagao do algoritmo proposta foi capaz de obter
melhores solugoes que as alcangadas pelos trabalhos da literatura. De fato, a implementacao
proposta foi capaz de encontrar melhores solugoes para 31 das 48 instancias avaliadas,
proporcionando, em média, reducao de 0,93% do custo da fun¢ao objetivo, sem aumentar
em nenhuma instancia o nimero de veiculos necessarios. Para validar a relevancia estatistica
do resultado foram aplicados testes de significancia estatisticos de Wilcoxon comparando
o resultado do trabalho proposto com os outros existentes na literatura. Portanto, pela
analise estatistica foi possivel observar resultados significativamente melhores e comprovar
a superioridade do algoritmo proposto.

Com relacao a execugao da meta-heuristica de melhoramento, por meio da anéalise
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do grafico da curva de convergéncia, foi possivel verificar um comportamento semelhante
ao esperado para esse tipo de meta-heuristica, tanto com relacdo ao decaimento da
temperatura do sistema, quanto com relacao a evolucao da solugao sendo otimizada. Foi
possivel constatar a importancia do correto controle de temperatura durante a execucao
do algoritmo. Isso permitiu uma busca com comportamento mais exploratorio no inicio da
execucao e mais intensiva ao final do processo de otimizacao.

Ainda, foi possivel verificar a eficiéncia da otimizacao simultanea de duas solugoes.
Enquanto um ALNS tenta minimizar exclusivamente o nimero de veiculos de uma solugao
infactivel e assim obter uma solugao factivel, o outro ALNS foca na minimizagdao do
custo total da solugao factivel com o menor ntimero de veiculos geradas pelo primeiro
ALNS. Portanto, o segundo ALNS necessariamente utiliza uma solucao factivel e tenta
continuamente melhorar essa solucao buscando reduzir o valor da funcao objetivo, sem
foco direto na reducdo do ntimero de veiculos. Essa abordagem foi essencial para evitar
conflitos de interesse entre objetivos possivelmente conflitantes. Isso é explicado porque
a reducao do niimero de veiculos nao é necessariamente acompanhada de uma rota com
duragao menor, tendo em vista que uma rota com um nimero reduzido de veiculos pode
acabar saturando a disponibilidade e aumentar o custo das rotas. Desta forma, foi possivel
especializar o funcionamento de cada um dos mecanismos de forma a tornar a reducao de
seu objetivo especifico mais efetivo.

De forma geral, foi possivel perceber que o algoritmo consegue obter bons resultados
para a maioria dos cenarios. Isso pode ser justificado pelo fato do algoritmo proposto
possuir um numero consideravel de operadores, de forma que estes podem ser utilizados
para lidar com as diversas caracteristicas do problema. Ainda, esse bom desempenho
também estd associado ao mecanismo adaptativo de selecao de operadores, capaz de
priorizar os operadores que agregam mais beneficios a solu¢ao dependendo do cenério
sendo otimizado.

Contudo, ainda é possivel constatar que o algoritmo apresenta oportunidades de
melhoras. Esse fato pode ser constatado na Figura 10, em que ¢é possivel verificar que o
algoritmo nao apresenta desempenho tao atrativo para os casos de instancias com horizonte
de tempo comprido. Isso pode ser justificado pelo fato de que embora o horizonte de tempo
seja estendido, o valor de variaveis que sao influenciadas pelo tempo, como penalidade
por quebra de restricao temporal, por exemplo, apresentam valores fixos, ou seja, nao sao
proporcionais ao contexto do cenério que esta sendo otimizado.

Além disso, alguns parametros do algoritmo sao compartilhados entre os dois
ALNS que estao contidos no método proposto. Esses parametros compartilhados sao: os
operadores, os pesos dos operadores e a temperatura do sistema, que sao aplicados tanto
para a modificacdo e avaliacdo da solugdo minimizada por veiculo e da solu¢do minimizada
por custo. Como cada ALNS tem um objetivo especifico e independente, é de se esperar

que uma escolha especializada de operadores para cada uma das situagoes poderia levar a
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obtencao de resultados melhores e mais cedo pelo algoritmo.

Durante os testes, os valores utilizados para os parametros ndo passaram por um
processo formal de ajuste. Portanto, isso significa que foram adotados valores de referéncia
na literatura (que podem acabar nao sendo a melhor alterativa para o método proposto),
ou entao utilizados valores definidos empiricamente por meio de amostragem. Embora
o ALNS seja um algoritmo adaptativo capaz de definir automaticamente alguns valores
para determinados parametros em tempo de execugao de acordo com suas constatacoes, o
préprio mecanismo adaptativo do algoritmo também implica na definicdo manual prévia
de parametros. Portanto, com a aplicagao de um processos adequado e efetivo de ajustes
de parametros assume-se que seria possivel melhorar a qualidade dos resultados.

Com relagao ao desempenho do algoritmo levando em consideragao o método
A-FEvaluation, embora agregue bastante complexidade no desenvolvimento do algoritmo,
ele permitiu ganhos significativos de desempenho com relagdo ao tempo de execucao do
algoritmo, sem comprometer a qualidade do resultado, reduzindo em cerca de um quarto o
tempo de execucao do algoritmo. Contudo, é possivel dizer que durante o desenvolvimento
do trabalho o aspecto de otimizagao do tempo de execucao acabou sendo penalizado em
favor da melhora da minimizacao do custo da solugao. Isso porque a avaliacao de solugoes
infactiveis, necessaria no processo para alcangar a minimizacao de veiculos, acabou gerando
entraves que prejudicaram a aplicacdo do método A-Fvaluation nestes contextos. Portanto,

este aspecto acabou penalizando significativamente a reduc¢ao de tempo obtida.
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5 CONCLUSAO

Dentro da area de operacoes logisticas, o problema de roteamento de veiculos,
denominado VRP pela literatura, ¢ um dos mais relevantes, pois um bom planejamento
das rotas dos veiculos é fundamental para a diminui¢do dos custos da operacao e aumento
da competitividade de empresas de transporte ou que precisem escoar sua produc¢ao. O
problema de roteamento de veiculos com suporte a miltiplas janelas de tempo, comumente
chamado de VRPMTW, permite expandir o contexto de restricoes do VRP e atender
diversas necessidades de empresas da area logistica, desde transportes de longa duracao
com horizontes compreendendo varios dias de viagem, a operagoes de curta duracao onde
o cliente possui varios possiveis periodos para realizacao da entrega no mesmo dia.

Embora parte significativas dos trabalhos encontrados na literatura que abordam
o VRP lidam com janelas de tempo, relativamente poucos trabalhos tratam multiplas
janelas de tempo para um mesmo servi¢o. Portanto, o problema VRPMTW enderecado
neste trabalho tem como fungao objetivo a minimizac¢ao hierarquica de duas varidveis: i) o
nimero de veiculos e ii) o custo total de viagem dos veiculos, incluindo tempo de viagem.
Ainda, foram definidas as seguintes restri¢oes a serem respeitadas: limite de capacidade de
carga maxima dos veiculos, limite da quantidade veiculos da frota, multiplas janelas de
tempo de chegada ao cliente e tempo de servigo no cliente.

O VRPMTW ¢ a associagao de dois problemas de otimizagdo combinatéria: 1°) o
problema de roteamento de veiculos e 2°) o problema de agendamento com miltiplas janelas
de tempo, onde o segundo, geralmente, ¢ tratado como um subproblema do primeiro. Para
resolver esse problema foi proposto um método de otimizacao baseado na meta-heuristica
ALNS para geracao das sequéncias de atendimentos de servigo, associado a programagcao
dindmica utilizando técnica de calculo incremental (A-FEvaluation) para avaliagao rapida
das modificagoes feitas nas rotas, calculando os tempos de atendimento dos servigos e
minimizagao do tempo de viagem.

Para tratar adequadamente a otimizacao dos dois objetivos a serem otimizadas
(nimero de veiculos e custo total da solucao), que sao possivelmente conflitantes, o método
proposto se baseia em um algoritmo ALNS que otimiza duas solu¢oes simultaneamente
de forma especializada para cada objetivo especifico, uma dedicada a minimiza¢ao dos
veiculos e outra dedicada a minimizacao do custo total. Essa abordagem fez com que a
otimizacao das instancias benchmark utilizadas tivessem um resultado melhor do que se a
minimizacao das duas variaveis fosse feita de forma conjunta. Essa situacao foi constatada
em testes preliminares durante o desenvolvimento do algoritmo que implementa o método
proposto.

A avaliagao dos resultados foi realizada por meio da aplicagao de avaliagbes quanti-
tativas e qualitativas. As avaliagoes quantitativas tiveram como objetivo avaliar, primeiro,

se o algoritmo que implementa o método proposto é capaz de gerar solu¢gdes melhores
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que as obtidas pelos trabalhos mais relevantes encontrados na literatura e, segundo, se a
implementagao feita neste trabalho do calculo incremental (A-FEvaluation) para as janelas
de tempo tinha tempo de execugdo menor que as implementacoes feitas pelos trabalhos
relacionados. Por fim, a avaliacdo qualitativa tinha por objetivo analisar o comportamento
do método por meio da analise minuciosa dos resultados alcancados em algumas instancias
do benchmark de testes.

Sobre a analise quantitativa de desempenho na geragao de melhores solugoes, foi
possivel constatar que o método proposto obteve 31 melhores solugoes no conjunto de 48
instancias testadas, sendo que o segundo trabalho melhor colocado (trabalho de Belhaiza,
M’Hallah e Ben Brahim (2017)) obteve apenas 10 melhores resultados. Esses resultados
foram obtidos com significancia estatistica confirmada pela aplicacdo do teste estatistico
de Wilcoxon. Ainda, é importante destacar que o método desenvolvido no trabalho em tela
teve uma melhora de 0,93% na média dos resultados quando comparadas todas as instancias
do benchmark utilizado nos testes. Entretanto, foi possivel notar que o método nao teve
bons resultados para instancias com distribuicao geografica randémicas e agrupadas com
horizonte de tempo de operacao curto.

Sobre a anélise quantitativa do tempo de processamento do célculo incremental (A-
Fvaluation) para as janelas de tempo, foi possivel constatar que a utilizagdo da técnica de
programacao dinamica para o calculo dos tempos obteve um desempenho consideravelmente
melhor do que quando o célculo dos tempos é feito de forma completa, obtendo, em média,
uma diminuicao de 26,05% no tempo necessario para o calculo dos tempos. Entretanto,
quanto comparada com a técnica de calculo incremental proposta na literatura, a forma
de calculo implementada no trabalho em tela obteve uma diminui¢do no tempo, em média,
de apenas 0,66%. Esse valor poderia ter sido maior se nao tivesse sido implementados
varios calculos extras necessarios para a politica de penalizacao das solugoes infactiveis
geradas pelo ALNS de minimizagao de veiculos.

Sobre a analise qualitativa, foi possivel perceber que na maioria dos casos os ALNSs
contidos no método se tiveram um comportamento conforme o esperado. Ou seja, a solugao
corrente tinha uma alta variabilidade de custo durante a fase inicial, em que a temperatura
do sistema estava mais quente, enquanto que essa variabilidade diminuia sensivelmente
a medida que o sistemas se resfriava no decorrer das iteragoes. Entretanto, em alguns
casos foi possivel perceber que quanto o nimero de veiculos diminuia, mesmo com o
reaquecimento do sistema, as solugoes nao voltaram a ter uma alta variabilidade. Em
varios casos e diminui¢ao do nimero de veiculos ja era suficiente para fazer com que a
solucao calculada fosse melhor que a encontrada na literatura. Entretanto, para outros
casos a diminuicao do ntimero de veiculos acabou gerando uma solucao atratora local
que restringiu a area de busca do algoritmo, fazendo com que nao conseguisse alcancar o
custo minimo conhecido, como, por exemplo, nas instancias agrupadas e randémicas de

horizonte de tempo curto.
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Portanto, com base nas analises realizadas sobre o método proposto, é possivel
observar que ele apresenta resultados satisfatério na otimizacao de instancias do VRPMTW
e que a aplicagdo de uma técnica de programacao dindmica reduz significativamente o
tempo necessario para o calculo e analise das multiplas janelas de tempo. Em comparacao
com outras abordagens encontradas na literatura, pode-se dizer que o trabalho em tela

apresenta resultados promissores.

5.1 TRABALHOS FUTUROS

Com base dos resultados obtidos e nas experiéncias adquiridas durante o desen-
volvimento deste trabalho, é possivel elencar possibilidades de melhorias ou avangos nos

seguintes trabalhos futuros:

o Melhorar o desempenho do algoritmo nas instiancias com horizonte de
tempo curtos e posicoes agrupadas e randomizadas: Uma das possiveis solu-
¢oOes para essa melhoria é a desvinculacao dos parametros utilizados na minimizacao
das duas solugoes. Hoje, tanto a minimizagao de veiculos quanto a minimizagao
de custo utilizam os mesmos operadores, pesos dos operadores e temperatura do
sistema. Com a utilizacao isolada de parametros para cada ALNS, é possivel que o
método consiga se especializar mais para cada uma das solucoes e alcangar melhores

resultados.

o Permitir que o método consiga manipular solugoes infactiveis para redu-
zir o custo total da solugao: Outra melhoria relacionada a obtencao de menores
custos estd relacionada a implementagao de métodos de manipulagao de solugoes
infactiveis também no ALNS que faz a reducao de custo. A implementacao pode

ser baseada na implementacao ja feita no ALNS de reducao de veiculos.

o Aprimorar a forma de calculo do A-FEvaluation para solugées infactiveis:
A forma de calculo do A-FEvaluation implementada tem foco em otimizacgao de
solucoes factiveis, de forma que para as situacoes em que a solugao é infactivel
necessita que o calculo dos tempos tenha que ser calculado completamente. Isso é
necessario para poder estimar a penalidade aplicada a solugao. Esse calculo pode
ser aprimorado e ter seu tempo reduzido se essas informacoes sobre a penalidade

também fossem calculadas utilizando programacao dinamica.

e Aprimorar a parametrizacao das variaveis do método proposto: Essa me-
lhoria visa melhorar os valores de parametros utilizados e também reduzir a com-
plexidade de parametrizacao do algoritmo, visto que o ALNS por si contém muitos

parametros. Para isto é necessario, por exemplo, a incorporacao de técnicas online
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de auto-parametrizagdo em que o proprio algoritmo ajusta seus parametros du-
rante a execugao, ou também técnicas offline robustas (em contraste a abordagem

empirica deste trabalho) para definigdo de valores de pardmetros fixos do algoritmo.

Frota heterogénea e pickup-delivery: Os principais avancos sugeridos para
o trabalho em tela compreende a compatibilizacdo do método para lidar com
outras variantes do do VRP além do VRPMTW, tais como: i) a utilizacdo de frota
heterogénea e ii) a realizacdo de coletas e entregas pickup-delivery. Essas alteragoes
necessitariam de adaptagoes significativas no método proposto, o que implicam na

reestruturacao de grande parte da abordagem proposta neste trabalho.
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