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RESUMO

Nos ultimos anos, o volume de entregas didrias aumentou de forma significativa, demandando
ferramentas de apoio a decisdo baseadas em algoritmos de otimiza¢cao. Uma das questdes mais
relevantes nesse cendrio € a defini¢do de rotas de entrega com o objetivo de minimizar custos.
Este problema € um cléssico da otimiza¢cdo combinatdria, conhecido como o Problema de Ro-
teamento de Veiculos (PRV). O problema conta com variantes, entre elas o Problema Dinamico
de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo (PDCEJT). No PDCEIJT, os pedidos sdo recebidos
ao longo do dia durante a designacao de rotas. Além disso, um pacote deve ser coletado em um
ponto e entregue a um destino diferente. Por fim, a coleta ou entrega de cada ponto deve ser re-
alizada em um determinado intervalo de tempo. Outras variantes sdo derivadas desse problema,
como o PDCEJT/UR, que conta com a classificacdo de pontos como rurais e urbanos. Este tra-
balho tem inspiracdo em um caso real de uma empresa de logistica, e propde a adaptagao de um
algoritmo da literatura para a solugao do PDCEJT. Além da solug¢do do problema, descreve-se
metodologias que facilitam a generalizacdo de solucOes para diferentes variantes do PDCEJT.
No intuito de exemplificar as abstragdes feitas, propde-se uma abordagem para resolver o PD-
CEJT/UR. Experimentos sdo realizados para o PDCEJT e para o PCEJT, em que extensdes da
heuristica de solu¢c@o implementada sdo comparadas. A melhor variacdo € utilizada para a re-
solucdo do PDCEJT/UR. Os resultados apontam que a solucao para o PDCEJT e sua adaptacao
para o PDCEJT/UR sao igualmente eficientes.

Palavras-chave: Problema Dinamico de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo. Paradigma
de Orientagdo a Objetos. Heuristica. Metaheuristica.



ABSTRACT

The number of package deliveries has increased significantly in recent years, demanding opti-
mization algorithms-based tools for decision support. In this scenario, minimizing costs while
defining delivery routes is relevant. This problem is a classic for combinatorial, known as Vehi-
cle Routing Problem (VRP). There are many variants in the literature for VRP, such as the
Dynamic Pickup and Delivery Problem (DPDPTW). In DPDPTW, the requests arrive during
the route’s designation. Furthermore, a package must be picked up at one point and delivered
to another. Finally, the attendance to a point must be within a time interval. The DPDPTW/UR
is a variant derivated from this problem and classifies the points into rural or urban and restricts
vehicle attendance. Inspired by a real-world problem, this work adapts a literature algorithm to
solve the DPDPTW. Additionally, it proposes methods to simplify the solutions generalization.
Further, the approach for the DPDPTW is adjusted for DPDPTW/UR as an example. Exten-
sions of the implemented heuristics are compared in experiments with DPDPTW and its static
version. Finally, the DPDPTW/UR is tested with the best variation, and the results show that
the methods proposed for DPDPTW and DPDPTW/UR are equally efficient.

Keywords: Dynamic Pickup and Delivery Problem with Time Windows. Object Oriented
Paradigm. Heuristic. Metaheuristic.



Figura 3.1 -

Figura 3.2 —

Figura 3.3 —

Figura 3.4 —

Figura 3.5 —

Figura 3.6 —

Figura 5.1 —
Figura 5.2 —
Figura 5.3 -
Figura 5.4 —

Figura 5.5 -
Figura 5.6 —

Figura 5.7 —

Figura 5.8 —
Figura 5.9 —

LISTA DE FIGURAS

Pedidos recebidos em H; até o tempo T — 7. Em verde o ponto de origem
dosveiculos. . . . . . . . .
Solugdo gerada para H;. Em verde o ponto de origem. As arestas em
vermelho representam o caminho gerado na solugdo. . . . . . .. ... ..
Pedidos recebidos até o tempo 27 — 7. Em azul tem-se os pedidos que
chegaram apds o tempo 7 — 7. Pontos verdes sdo os pontos onde estardo
os veiculos ao fim de H,. Arestas ja percorridas em verde. . . . . . . . ..
Nova solu¢do gerada no periodo de H,. Arestas em vermelho indicam as
mudancas no trajeto feito em H;. Pontos verdes indicam o ponto de partida
dos veiculos. Arestas ja percorridas em verde. . . . . . .. ... .. ...
Pedidos recebidos até o tempo 37 — 7. Em azul tem-se os pedidos que
chegaram apds o tempo 27 — T. Pontos verdes sdo os pontos onde estardo
os veiculos ao fim de H3. Arestas j4 percorridas em verde. . . . . . . . ..
Solu¢do para o PDCEJT gerada no periodo de H3. Arestas em vermelho
indicam as mudangas no trajeto feito em H,. Pontos verdes indicam o
ponto de partida dos veiculos. Arestas ja percorridas em verde. . . . . . .
Diagrama de Classes simplificado para representar leitores de instancias.
Diagrama de Classes simplificado para representar restricdes . . . . . . . .
Diagrama de Classes Simplificado para representar fungdes objetivos. . . .
Diagrama de Classes Simplificado para representar os pontos do problema
eseus atributos. . . . . ... oL
Diagrama de Classes Simplificado para representar rotas . . . . . . . . ..
Diagrama de Classes Simplificado para representar os as classes que reali-
zam a inser¢do de pedidosemrotas . . . . . ... ... Lo
Diagrama de Classes Simplificado para representar os operadores de remo-
cdodepedidosdasrotas . . . . .. ...
Diagrama de Classes Simplificado para representar uma solug@o. . . . . . .
Diagrama de Classes Simplificado para representar a generalizacdo os mé-

todosdesolucdo. . . . . . . . ..

36

37



Figura 5.10 — Diagrama de Classes Simplificado para representar a generalizacdo dos al-
goritmos de construgdo. . . . . . .. ... e e e e
Figura 5.11 —Diagrama de Classes Simplificado para representar a generalizagdo da heu-
ristica Remog¢dode Shaw. . . . .. . ... ... ... L.
Figura 5.12 —Diagrama de Classes Simplificado para representar a generalizacio mé-
todos de geracdo de novas solucdes, como perturbacdes, buscas locais e
meta-heuristicas. . . . . ... ... L
Figura 5.13 —Diagrama de Classes Simplificado para representar a generalizacdo de al-
goritmos de aceitagdode solugdes. . . . . . . . . ...
Figura 5.14 — Diagrama de Classes Simplificado para representar a generalizagdo do PLIM
proposto por Dumas, Desrosiers e Soumis (1991). . . . ... ... .. ..
Figura 5.15 —Diagrama de Classes Simplificado para representar a estrutura de classes
que representa o problema a serresolvido. . . . . ... ... L.
Figura 5.16 —Cddigo para a instanciacdo de objetos a partir de strings. . . . . . . . . ..
Figura 5.17 —Cdédigo para a instanciacao de objetos a partir de strings. . . . . . . . . ..
Figura 5.18 —Exemplo simplificado do arquivo de configuragdo. . . ... ... ... ..
Figura 5.19 — Diagrama de Classes Simplificado com a adi¢do da classe PDCEJT/UR que
representa 0 PDCEJT com pontos Urbanos e Rurais. . . . . ... ... ..
Figura 5.20 — Diagrama de Classes Simplificado com a adicao da classe LeitorPDCEJT/UR
que faz a leitura de instancias do PDCEJT/UR. . . . . . ... ... .. ..
Figura 5.21 — Diagrama de Classes Simplificado com a adi¢do da classe que representa as
rotas do PDCEJT/UR. . . . . . . . . ... . .. .
Figura 5.22 — Diagrama de Classes Simplificado com a adi¢ao da classe para representa-
cdo dos vértices do PDCEJT/UR. . . . . . ... ... .. ... ......
Figura 5.23 —Diagrama de Classes Simplificado com a adicdo da classe que representa a
func¢ao objetivo de maximizacao de pedidos do PDCEJT/UR. . . ... ..
Figura 5.24 — Diagrama de Classes Simplificado com a adicao da classe que representa a
restricdo de frotado PDCEJT/UR. . . . . . . .. ... ... ... ....
Figura 5.25 — Diagrama de Classes Simplificado com a adi¢c@o da classe que apresenta a

classe do construtor parao PDCEJT/UR. . . . . . ... ... .. .....

69

69

70

71

71

73

74

76

7

81

81

82

83

83

84



Figura 5.26 — Diagrama de Classes Simplificado com a adicdo da classe que representa a

o Programa Linear Inteiro Misto desenvolvido para o PDCEJT/UR. . ... 84

Figura 6.1 — Médias de valores para as fungdes objetivos de cada combinacdo testada

para o cendrio estitico e dindmico. . . . . . . . ... ..o .. 92

Figura 6.2 — Performance x Profile entre as componentes estdticas (linhas tracejadas)

Figura 1 -

Figura 2 —

Figura 3 —

Figura 4 —

Figura 5 -

Figura 6 —

Figura 7 —

Figura 8 —

e dinamicas (linhas continuas). Nota-se que quando a taxa de piora é 1,
tem-se as execucdes que obtiveram melhores solugdes. . . . . . . . .. .. 93
Grifico TTT para instancia Rnd6_10h_100_000. Em azul (vermelho) é
apresentado o comportamento de cada execucdo da Heuristica de Arrepen-
dimento (Primeira Inser¢do Factivel). . . . . .. .. .. ... ... .... 106
Grifico TTT para instancia Rnd6_10h_100_001. Em azul (vermelho) é
apresentado o comportamento de cada execucdo da Heuristica de Arrepen-
dimento (Primeira Insercdo Factivel). . . . . ... ... ... ... .... 106
Gréfico TTT para instancia Rnd6_10h_100_002. Em azul (vermelho) é
apresentado o comportamento de cada execucdo da Heuristica de Arrepen-
dimento (Primeira Insercdo Factivel). . . . . ... ... ... ... .... 107
Grifico TTT para instancia Rnd6_10h_100_003. Em azul (vermelho) é
apresentado o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrepen-
dimento (Primeira Inser¢ao Factivel). . . . . . .. ... ... .. ..... 107
Grafico TTT para instancia Rnd6_10h_100_004. Em azul (vermelho) é
apresentado o comportamento de cada execugdo da Heuristica de Arrepen-
dimento (Primeira Inser¢do Factivel). . . . . .. ... ... ... ..... 108
Grifico TTT para instancia Rnd6_10h_100_005. Em azul (vermelho) é
apresentado o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrepen-
dimento (Primeira Inser¢do Factivel). . . . . ... ... ... ... .... 108
Grifico TTT para instancia Rnd6_10h_100_006. Em azul (vermelho) é
apresentado o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrepen-
dimento (Primeira Inser¢do Factivel). . . . . ... .. .. ... ... ... 109
Grifico TTT para instancia Rnd6_10h_100_007. Em azul (vermelho) é
apresentado o comportamento de cada execucdo da Heuristica de Arrepen-

dimento (Primeira Inser¢do Factivel). . . . . . ... .. ... ... . ... 109



Figura 9 —  Gréfico TTT para instancia Rnd6_10h_100_008. Em azul (vermelho) é
apresentado o comportamento de cada execucdo da Heuristica de Arrepen-
dimento (Primeira Inser¢do Factivel). . . . . .. .. .. ... ... .... 110

Figura 10— Gréfico TTT para instancia Rnd6_10h_100_009. Em azul (vermelho) é
apresentado o comportamento de cada execucdo da Heuristica de Arrepen-

dimento (Primeira Insercdo Factivel). . . . .. .. ... ... ... .... 110



Tabela 6.1 —

Tabela 6.2 —

Tabela 6.3 —

Tabela 6.4 —

Tabela 6.5 —

Tabela 6.6 —

Tabela 6.7 —

Tabela 6.8 —

Tabela 6.9 —

LISTA DE TABELAS

Médias (em km) de funcdes objetivos obtidas pelas quatro configuragdes

para o problema dindmico. As linhas Média e Desvio Padrdo apresentam a

média e o desvio padrdo de cada configuragdao. Melhores valores em negrito.

Melhores solugdes obtidas pelas quatro configuragdes para o problema di-
namico. Valores em km. Melhores dentre as solucdo em negrito. . . . . . .
Médias de nimero de rotas obtidos pelas quatro configuracdes para o pro-
blema dinamico. A linha Média apresenta a média de cada configuracao.
Melhores valores em negrito.. . . . . . . . . . . ... ...
Desvios (em %) das médias de solucdes para cada configuracdo testada
com PDCEJT em relagdo a melhor solucdo encontrada. Melhores valores
EMNEEIIIO.. . . o v v v v o e e e e e e e e e e e e e e e e e e
Médias (em km) de funcdes objetivos obtidas pelas quatro configuragdes

para o problema estético. As linhas Média e Desvio Padrdo apresentam a

média e o desvio padrio de cada configuragdo. Melhores valores em negrito..

Melhores solugdes obtidas pelas quatro configuracdes para o problema es-
tatico. Valores em km. Melhores dentre as solucdes em negrito. . . . . . .
Desvios (em %) das médias de solugdes para cada configuracdo testada em
relacdo a melhor solu¢do encontrada para o PCEJT no contexto estético.
Melhores valores em negrito.. . . . . . . . .. .. ...
Meédias de tempo (em segundos) gasto na etapa de construcdo para o PCEJT

utilizando a Inser¢ao na Primeira Posi¢do (configuracdo P2-C2) e a Heuris-

tica de Arrependimento (configuracao P2-C4). Melhores valores em negrito..

Resultados obtidos para o PDCEJT/UR com as instancias adaptadas. As

colunas Ped. sdo dados referentes aos pedidos, enquanto as colunas Dist.

sdo dados referentes ao custo das rotas. Os custos das rotas sdo dados em km.

88

89

89

90

91

92

94

95

97



LISTA DE QUADROS

Quadro 3.1 — Variaveis do modelo matematico . . . . . . . . .. .. .. ... .....
Quadro 5.1 — Parametros necessarios para a o programa linear adaptado . . . . . . . ..

Quadro 6.1 — Configuracgdes utilizadas para os contextos dindmico e estatico. . . . . . .



Eﬁj?lgg =20 v
£

=~
<
<

=

R R

LISTA DE SIMBOLOS

conjunto de pontos de coletas

ndmero de pedidos

conjunto de pontos de entregas

conjunto de todos os pontos (incluindo depdsito)

conjunto de pedidos

tempo de atendimento do ponto u € N

janela de tempo do ponto u € N

tempo total de servigco

conjunto de veiculos

nimero de veiculos

tempo de viagem entre os pontos u,v € N

conjunto de periodos

numero de periodos

tempo de um periodo (%)

pedidos recebidos durante o periodo H; € H

solucdo do PDCEJT

rota do veiculo f € F da solugdo S

nimero de pontos de coleta e entrega de uma rota

k-ésimo ponto da rota do veiculo f € F da solugdo S
tempo para execuc¢do do algoritmo de solucao

J-ésima solugdo parcial do PDCEJT

rota do veiculo f € F da solucdo parcial S;

k-ésimo ponto da rota do veiculo f € F da solugdo parcial S
Jj-ésimo conjunto de rotas parciais do PDCEJT

rota do veiculo f € F do conjunto de rotas parciais S j
nimero de pontos de coleta e entrega de uma rota parcial f
k-ésimo ponto da rota do veiculo f € F da conjunto de rotas parciais
Sj

custo de viagem entre os pedidos u,v € N

custo da rota S¢

custo darota S

instancia de entrada parcial gerada pelo método de solugdao
nimero de iteracdes da matheurist

ndmero de iteragdes sem melhoria da matheuristic

solucdo qualquer para um problema de roteamento

solucdo obtida pelo PLIM da matheuristic

melhor solucao da matheuristic

pedidos jé inseridos durante a heuristica de construg¢ao
nimero de perturbagdes realizadas na componente AGES



solucdo ap6s remogao de pedidos (componentes AGES e LNS)
pilha utilizada pela componente AGES

penalidades do pedido r € R

pedido removido E

pedidos removidos de uma solucdo § (utilizada na componente
LNS)

numero de iteracdes sem melhoria da componente LNS

melhor solucdo obtida pela LNS

nimero minimo de rotas para se atender todos os pedidos de uma
instancia

pedidos recebidos durante o intervalo [(j—1)7, jT—T]

numero de melhores rotas a serem avaliadas na Heuristica de
Arrependimento W

conjunto de boas rotas utilizado no PLIM para particionamento de
conjuntos

valor bindrio que indica se um pedido r estd na rota f
probabilidade de uso da Mudanga Aleatéria como operacao de
perturbacao

probabilidade de uso da Troca Aleatéria como operacdo de
perturbacao

porcentagem de enviesamento na Mudanga Enviesada

nimero de inser¢des utilizadas para a comparacao da Heuristica
de Arrependimento

probabilidade de uso da Mudanc¢a Enviesada

valor suficientemente pequeno

rotas atendidas por um veiculo do tipo ¢

tamanho da frota do tipo de veiculoz € {1...T}

subconjunto de pedidos fixos (R~ C R)

distancia limite do centro para pontos urbanos

proporcdo de pontos rurais em uma instancia qualquer



1.1
1.2
1.3
1.4

2.1
2.2
23

24

3.1
3.2
3.3
34

4.1

4.1.1
4.1.2
4.1.3
4.14
4.1.5
4.1.6
4.2

4.2.1
4.2.2
4.2.3
4.2.4
4.2.5

SUMARIO

Introdugo . . . . . o i i i i i i e e e e e e e e et e e e e 17
Motivacao . . . . v . v i i i e e e e e e e e e e e e 18
Objetivos Gerais . . . v« v v v v v v v vttt ettt oot o s ot a e e 19
Objetivos Especificos . . . . . . . 0 0 i i i i i it it e et ettt 19
Consideragoes . . . . ... .t i ittt it ittt ettt 19
Referencial Tedrico . . . . . . ... . i i i ittt ittt o nnnnas 21
Problema Dinamico de Roteamento de Veiculos . . . . ... .......... 22

Métodos de Solucao para o Problema Dinamico de Roteamento de Veiculos . 23

Métodos de Solucio para o Problema Dindmico de Coleta e Entrega com

JanelasdeTempo . . . . . . . . 0t i i it i it it ittt et 26
Consideragoes . . . . v v v v v v v v i vttt et ettt e 28
ProblemaEstudado .. ... ........... 0000, 30
DefinicOes . . . . o v v v i i i i i it e e e e e e e e 30
Modelo Matematico para o Problema Estatico . ................ 33
Exemplo Numérico. . . . . . . o v v i v i it i ittt ittt e 35
Consideragioes . . . . .o v v v it i ittt ittt ettt 38
Métodode Resolucao . . . . . v v v v v vt vt ittt ettt e e 40
Solucdo do Problema Estatico. . . . . ... ... ... ... .00, 41
Heuristica Construtiva . . . . ... .. ..ttt 43
Busca Adaptativa por EjecaoGuiada . . ... ................. 43
Buscaem Grandes Vizinhancas . . . . . . ... ... ... 46
Particionamentode Conjuntos . . . .. ... ...ttt vt v teenenn 48
Critériode Aceitacdo . . . . . . . o v v i i it it ittt it i 49
Estratégiade Perturbacdo . . . . . . . . . . o v ittt i ittt i e 49
Adaptacao para o Problema Dindmico . . . . .. ... ... .......... 49
Frotallimitada . . . . .. ... ... .. ittt eneen. 50
Heuristica Construtiva Adaptada . . . . ... ... ........00o... 50
Estratégia de Insercaode Pedidos . . ... ... ... ... .......... 51
Restricao de Pedidos Fixos . . . ... ... .0ttt i it nns 51

Utilizacdo da Componente AGES . . . . . ... ... ... ... .. 52



4.2.6
4.2.7
4.2.8
4.3

5.1

5.1.1
5.1.2
5.1.3
5.14
5.1.5
5.1.6
5.1.7
5.1.8
5.1.9
5.2

5.3

5.3.1
5.3.2
54

6.1
6.2
6.3
6.4

Adaptacoesna LNS . . . . . . . 0 i i i e e e e e e e e e e e 52
Particionamentode Conjuntos . . .. ... ... ... ... .0, 52
AdaptacoesnaPerturbacao . . . . . ... ... ... .. 0 o oo, 53
Consideragoes . . . . v v v v v v v v i vt vttt et e e e 53
Generalizacdo da Implementacdo . ... ... ... ... 54
Orientacdoa Objetos . . . . . . . ot i it i ittt i ittt i et 55
LeitordeDados . ... ... ... ittt ittt eeneenneens 56
RestricOes . . . . o v v v v i i i it e e e i e e et it e e e e e 58
Funcdo Objetivo . . . . . . . . o 0 i i ittt it et e e e e 59
VErtices « v v v v v i i i e e e e e e e e e e e e e et e e e e e e 61
Rotas . . . . . i i i it i i i e e e e e e e e e e 62
Operadoresde Rota . . . ... ... .. i i i ittt teeeennnsos 63
Solucdo . . . v . it e e e e e e e e e e 66
Métodosde Solucdo . . . ... ... i vt i i it i ittt e 67
Problema . . .. .. .. ... i ittt e 72
Detalhes de Implementacao . . . . . . . . ¢ v vt vt ittt e e 74
Exemplo com o PDCEJT/UR . . .. ... ... .. 78
Adaptacoes do Métodode Solucdo . . ... ... ... 78
Modificacoes no DiagramadeClasse . . . . ... ... ... ... ... 80
Consideracioes . . . . o v v v vt it i ittt ittt e e 85
Experimentos Computacionais . . . . . . . vt v vt v vt vt vttt o 86
Experimentos comoPDCEJT .................... ..., 88
ExperimentoscomoPCEJT . ................ .. ..., 91
Experimentos paraoPDCEJT/UR . . . . .. ... ... ... o 95
Consideragoes . . . . v v v v v v v v i vttt e e e e 97
Consideracoes Finais e Trabalhos Futuros . . . . ... ............. 99
REFERENCIAS . . . . oottt et e e e e et e e e 101

APENDICE A - GRAFICOS TTT - HEURISTICA DE ARREPENDIMENTO
X PRIMEIRA INSERCAOFACTIVEL . . ... ..o ov i, 106



17
1 INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o volume de entregas didrias aumentou de forma significativa (AT-
TANASIO et al., 2007; GHIANI et al., 2009; BENDER; KALCSICS; MEYER, 2020). Diante
desse novo cendrio, a utilizacdo de ferramentas de apoio a decisdo baseadas em algoritmos de
otimizacao sdo capazes de melhorar a competitividade de empresas de diferentes setores (VI-
DAL; LAPORTE; MATL, 2019), dada a minimiza¢do de custos e o gerenciamento eficaz de
Seus recursos.

Neste contexto, uma das questdes relevantes € a defini¢do de rotas de entrega eficientes.
Esse problema foi modelado por Dantzig e Ramser (1959) e é conhecido na literatura como
o Problema de Roteamento de Veiculos (PRV). O PRV € um problema classico de otimiza-
cdo combinatéria e, devido as mudangas do mercado global, é muito estudado e tem ganhado
diversas variacdes ao longo dos anos (LAPORTE, 2007; VIDAL; LAPORTE; MATL, 2019).

Em especial, devido ao comércio eletronico, cada vez mais os clientes realizam pedidos
de maneira dinamica. Logo, o conjunto de demandas de entrega pode aumentar ao longo do
periodo. Isso dificulta a adaptacdo de rotas ja obtidas considerando os pedidos anteriores, ar-
ranjados de forma estatica (GHIANI et al., 2009; ATTANASIO et al., 2007). Esse cendrio levou
ao surgimento de uma nova varia¢do do PRV, o Problema de Roteamento Dinamico de Veiculos
(PRDV), que lida com a adi¢do de novos pedidos dinamicamente ao longo de uma jornada de
trabalho (PILLAC et al., 2013; PSARAFTIS; WEN; KONTOVAS, 2016).

Dentro desse contexto dinamico, encontra-se o Problema Dinamico de Coleta e Entrega
com Janelas de Tempo (PDCEJT), uma variante que adiciona a necessidade de atendimento
de pedidos em que determinada carga deve ser coletada em um ponto e entregue em outro. O
atendimento de cada ponto deve ser realizado dentro de uma determinado periodo, ou janela de
tempo. Por se tratar de um problema dindmico, informacdes relacionadas ao pedido sdo obtidas
de forma dinamica no decorrer do periodo de atendimento dos pontos. O objetivo € atender
os pedidos com o menor custo possivel (MITROVIC—MINIC; LAPORTE, 2004; HOLBORN,
2013).

Variantes do PDCEJT também podem ser encontradas na literatura (PILLAC et al.,
2013; PSARAFTIS; WEN; KONTOVAS, 2016; Ojeda Rios et al., 2021; BERBEGLIA; COR-
DEAU; LAPORTE, 2010), porém casos reais pode-se ter um grande nimero de extensdes ou

problemas com restricdes muito especificas, o que afasta o problema dos ja reportados na lite-
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ratura. A motivacdo para este estudo advém de um projeto em cooperacdo com uma empresa
da area de logistica, que lida com uma grande variedade de restricdes de problemas dindmicos
de roteamento.

O Problema Dinamico de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo e pontos Urbanos e
Rurais (PDCEJT/UR) é um exemplo de problema com restri¢cdes baseadas na empresa. Essa
variagdo do PDCEJT considera o atendimento de pedidos com pontos em zonas rurais. Essa
restricdo impede o atendimento de pontos da zona rural por determinados veiculos, devido a
impossibilidade de transitar por vias rurais. Essa restricdo também pode ser usada para impedir
veiculos de atenderem certos pontos em zonas urbanas, por exemplo, em uma rua onde o0 acesso
de veiculos de grande porte € proibido.

O PDCEJT/UR, apesar de poder ser convertido para o PDCEJT com frotas heteroge-
neas, foi a inspiracdo para a busca de uma solucao para o PDCEJT que seja flexivel para suas
variantes, assim como outras restricdes presentes na empresa que nao puderam ser encontradas
na literatura.

Na sequéncia deste Capitulo, na Secdo 1.1, apresenta-se motivacdo para o estudo. Em
seguida, nas Secoes 1.2 e 1.3 tem-se, respectivamente, os objetivos gerais e especificos. Por
fim, na Secdo 1.4, sdo sumarizados os principais pontos do capitulo e a estrutura do trabalho é

apresentada.

1.1 Motivacao

A literatura para problemas dindmicos de roteamento baseados em casos reais € vasta
(PILLAC et al., 2013; BERBEGLIA; CORDEAU; LAPORTE, 2010; Ojeda Rios et al., 2021)
(FONSECA-GALINDO et al., 2020; MITROVIC-MINIC; LAPORTE, 2004; ULMER et al.,
2021; HOLBORN, 2013). A empresa na qual este trabalho foi inspirado conta com a necessi-
dade de atender problemas dinamicos de roteamento de diferentes clientes e restricdes. Ha casos
onde o nimero de restricdes do problema € grande ou que as restricdes sdo muito especificas e
ndo podem ser encontradas na literatura.

O estudo de novos métodos de solucao de problemas de roteamento € uma demanda fre-
quente. Como problemas reais podem ndo estar presentes na literatura, a adaptacao de métodos

de solucdo pode se tornar um trabalho drduo. Os objetivos deste trabalho visam o desenvolvi-
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mento de uma ferramenta para a solu¢do de problemas dindmicos em um cendrio baseado na

empresa.

1.2 Objetivos Gerais

Em casos reais de problemas dindmicos de roteamento € importante que o método de
solucdo permita adaptagdes das heuristicas para novas solucdes, visto que as variacdes de pro-
blemas de roteamento que podem surgir sdo imprevisiveis.

Este trabalho visa avancar a pesquisa no rumo do desenvolvimento de ferramentas que
sdo flexiveis para a solucdo de problemas dindmicos de roteamento. Mais especificamente,

busca-se responder a seguinte pergunta:

a) “E possivel desenvolver uma implementacdo flexivel que permita a adi¢ao de novas

restri¢des ou métodos de solucio para o PDCEJT?”

1.3 Objetivos Especificos

Para alcancar uma solugdo flexivel para o PDCEJT, este trabalho busca alcangar os se-

guintes objetivos especificos:

a) algoritmos: propor a adaptacdo de uma heuristica para o resolver o PDCEJT;

b) abstracio da solucdo: apresentar uma metodologia baseada em orientag¢do a objetos
para abstrair os principais elementos de uma solu¢d@o para problemas de roteamento;

¢) implementacao: detalhar como a implementacdo pode auxiliar na generaliza¢do do

de métodos de solucao.

1.4 Consideracoes

Este trabalho tem como foco de estudo o Problema Dindmico de Coleta e Entrega com
Janelas de Tempo (PDCEJT). O objetivo € o desenvolvimento de um método solugdo que seja
adaptdvel para variagdes do problema. O método de solucao foi baseado no proposto por Sartori
e Buriol (2020) para a versao estética do problema, que considera que todos os pedidos j4 sdo
conhecidos no inicio da execug¢do do algoritmo.

Além da adaptacdo para o contexto dindmico, foram propostas variacdes no método de

construgdo e na utilizagdo de uma das componentes da matheuristic de Sartori e Buriol (2020).
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A implementacdo foi feita em Python e foram utilizados conceitos de Orientacdo a Objetos para
generalizar a solugdo. Para exemplificar o uso da ferramenta, propde-se a adaptag¢do da solugdo
para resolver o PDCEJT/UR.

Experimentos foram realizados com base em instincias da literatura para o PDCEJT e
PCEJT com variagdes no método de construcao . A melhor combinagdo das componentes foi
utilizada na solu¢do do PDCEJT/UR e os resultados mostraram que o método de solugdo € tao
eficiente para o PDCEJT/UR quanto o a adaptacdo proposta para o PDCEJT € para seu préprio
contexto.

Na sequéncia deste trabalho, no Capitulo 2 apresenta-se o referencial tedrico e trabalhos
relacionados. O PDCEIJT e seu cendrio estudado neste trabalho € detalhado no Capitulo 3. No
Capitulo 4, o método proposto por Sartori e Buriol (2020) e as adaptacdes feitas para o contexto
dindmico sao explicados. No Capitulo 5 sdo discutidas as abstracdes e técnicas de codifica-
cdo utilizadas para a generalizacdo da implementacdo. O Capitulo 6 reporta os experimentos
préticos realizados. Por fim, o Capitulo 7 apresenta as consideracdes finais deste trabalho e as

possibilidades para a sua continuagao.
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2 REFERENCIAL TEORICO

A revisdo taxondmica de Elshaer e Awad (2020) mostra que o PRV proposto por Dantzig
e Ramser (1959) deu origem a diversas variantes. Entre as mais estudadas, destacam-se aquelas
compostas por restricdes de janelas de tempo (SOLOMON, 1987) e coleta e entrega de pedidos
(TOTH et al., 2014, Capitulo 6).

O Problema de Coleta e Entrega (PCE) é uma generalizagdo do PRV, em que um pedido
deve ser retirado de um ponto de coleta e deixado em um ponto de entrega. O problema clédssico
pode ser visto como um problema de coleta e entrega em que todos os pontos de coleta (ou
entrega) sao o depdsito.

Comumente o PCE é acompanhado por restricdoes de Janela de Tempo (PCEJT), como
pode ser visto nos trabalhos propostos por Ropke e Pisinger (2006) e Sartori e Buriol (2020).
As janelas adicionam um periodo de tempo no qual o pedido deve ser coletado de (ou entregue
a) um ponto. Este trabalho considera ambas as restri¢des, contudo, como descrito no Capitulo
3, o problema se encontra no contexto dinamico.

A diferenca do PDRV e suas variantes de contexto estitico se d4 pela presenca de um
ou mais pedidos que nao sdo conhecidos antes do inicio do planejamento das rotas, o que torna
a geracdo de rotas ainda mais complexa (PILLAC et al., 2013).

Visto que este trabalho tem como objetivo a resolu¢ido do Problema Dinamico de Coleta
e Entrega com Janelas de Tempo (PDCEJT), o referencial apresentado estd focado no contexto
dindmico de problemas de roteamento de veiculos. Para mais detalhes sobre o problema estatico
recomenda-se os trabalhos de Laporte (2007), Laporte (2009), Toth et al. (2014), Vidal, Laporte
e Matl (2019) e Elshaer e Awad (2020).

Laporte (2007) e Laporte (2009) apresentam os principais métodos exatos, heuristicos
e meta-heuristicos para solu¢do do PRV. Toth et al. (2014), por sua vez, descrevem métodos de
solucdo presentes na literatura do PRV e de suas principais variagdes. Vidal, Laporte e Matl
(2019) apontam a necessidade de se ter mais estudos envolvendo variantes do PRV proemi-
nentes na atualidade. Por fim, Elshaer e Awad (2020) fazem uma revisao taxindmica de 299
trabalhos relacionados ao PRV e suas extensdes.

O referencial foi levantado a partir da busca por artigos relacionados ao PDRV e vari-

antes em revistas da drea. Revisdes (Surveys) também foram utilizadas para encontrar estudos
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relacionados. Por fim, foram buscadas produ¢des destacadas pelos trabalhos encontrados a
partir dos dois métodos anteriores.

A seguir, apresenta-se na Secdo 2.1 uma breve referencial para PRV em contexto dina-
mico, enquanto a Secao 2.2 considera trabalhos que buscam resolver PDRV ou alguma de suas
variantes. A Secdo 2.3 aborda trabalhos relacionados especificamente a variante estudada neste
trabalho: o PDCEJT. Por fim, a Secdo 2.4 sumariza as principais informagdes reportadas no

Capitulo 2.

2.1 Problema Dinamico de Roteamento de Veiculos

Como destacado por Psaraftis, Wen e Kontovas (2016), o Problema Dindmico de Rote-
amento de Veiculos (PDRV) e suas extensdes tém ganhado uma maior relevancia na literatura
de problemas de logistica.

Pillac et al. (2013) revisa trabalhos relacionados ao PDRV e os classifica a partir da
evolucdo e qualidade da informacdo. A evolu¢do da informacdo indica se o problema € di-
namico (informa¢des mudam durante a execugao) ou estatico (toda a informacdo € conhecida
anteriormente). Os autores focam seu estudo no caso dinamico.

Quanto a qualidade da informacdo, Pillac et al. (2013) classificam os trabalhos como
deterministicos ou estocdstico. No caso do primeiro grupo, o método de solucdo se utiliza
de informacdes estocdsticas conhecidas como, por exemplo, um histérico de pedidos. Para
o segundo grupo, por outro lado, ndo se tem dados histéricos e as informagdes sobre novos
pedidos sdo obtidas somente durante a execugdo das rotas (PILLAC et al., 2013).

Berbeglia, Cordeau e Laporte (2010) fazem uma revisdo bibliografica do Problema de
Coleta e Entrega Dinamico (PDCE), destacando os estudos relacionados ao PDCEJT. Os autores
definem as principais estratégias para a resolucao dessa classe de problemas. Entre elas, € citada
a reotimizacao periddica (também contemplada nas revisdes de Pillac et al. (2013) e Psaraftis,
Wen e Kontovas (2016)), que consiste da utilizacdo de algoritmos para o problema estatico no
inicio do horizonte de planejamento ou toda vez que um novo pedido € recebido. Heuristicas
de insercao e busca local atualizam as rotas calculadas anteriormente.

A revisao taxonOmica de Psaraftis, Wen e Kontovas (2016) classifica trabalhos relaci-
onados a PDRV’s de acordo com 11 critérios: contexto logistico, funcdo objetivo, modo de

transporte, restricoes de capacidade do veiculo, tamanho da frota, restricoes de tempo, habili-



23

dade de rejeitar pedidos, tipo do problema, método de solucdo, natureza do elemento dindmico e
natureza da estocacidade. Além disso, os autores identificam um aumento significativo no con-
texto de roteamento dinamico a partir dos anos 2.000. Outro ponto importante levantado pelos
autores € a importancia da evolucdo tecnoldgica em Big Data, roteamento de veiculos elétri-
cos, Drones e veiculos ndo tripulados, indicando possibilidades para futuras pesquisas para o
contexto dinamico.

Ojeda Rios et al. (2021) analisam e classificam 80 novos trabalhos no contexto do PDRYV,
com duas novas categorias, além das utilizadas por Psaraftis, Wen e Kontovas (2016): modo
(online ou offline) e aplicacdo. A andlise revelou que 65% dos novos trabalhos abordam pro-
blemas dinamicos e estocasticos, enquanto 35% estudam problemas dinamicos deterministicos.
Isso indica que recentemente é mais comum as empresas manterem dados histéricos relaciona-
dos as incertezas dos seus respectivos problemas de roteamento. Assim como no trabalho de
Psaraftis, Wen e Kontovas (2016), os autores apontam o crescimento no nimero de estudos em
roteamento dinamico. Também € evidenciado que a maior parte dos algoritmos propostos sao
adaptagdes de variagdes estdticas do problema e indicam oportunidades de pesquisas futuras
relacionadas a Mineracao de Dados, Big Data, Modelos Preditivos e Aprendizado de Maquina.

Este trabalho se inspira em uma parceria de pesquisa com uma empresa que atua na
area de consultoria logistica. Devido as questdes contratuais, ndo foi possivel a utilizacao de
dados historicos de rotas de clientes. No entanto, foi possivel caracterizar or problema estudado
como um PDRV que considera uma abordagem dinamica e deterministica. Por esse motivo, a
revisdo bibliogréfica apresentada nas se¢des a seguir ndo contém detalhes sobre problemas de
roteamento dindmicos estocdsticos. Para mais sobre esta classe de problemas, recomenda-se a
leitura de Pillac et al. (2013, Secdo 4.2), de Berbeglia, Cordeau e Laporte (2010) e de Ojeda
Rios et al. (2021). Os estudos de Ritzinger, Puchinger e Hartl (2016), Ulmer et al. (2021) e Coté

et al. (2021) também se destacam no contexto dinamico e estocastico.

2.2 Métodos de Soluc¢ao para o Problema Dindmico de Roteamento de Veiculos

Psaraftis (1980) foi um dos primeiros autores a abordar o Problema Dindmico de Rote-
amento de Veiculos (PDRV) deterministico. Seu trabalho foca em solucionar o Dynamic Dial-
A-Ride Problem (DDARP), que consiste em designar rotas para usudrios com origem (ponto de

coleta) e destino (ponto de entrega). O estudo introduz o conceito de pedidos imediatos, que
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considera a satisfacdo do cliente quanto ao tempo de espera do atendimento. O autor utiliza a
estratégia de reotimizacdes periddicas através um método baseado em programacdo dinamica.
A desvantagem dessa abordagem consiste em sua escalabilidade na atualizacdo da rota de dos
clientes antes ja designados a um veiculo.

Chen, Chen e Gao (2017) aplicam uma adaptacdo da meta-heuristica Monarch But-
terfly Optimization (WANG; DEB; CUI, 2019) para o PDRV com solugdes iniciais factiveis
sendo geradas de forma aleatéria. O trabalho aborda o contexto dindmico com reotimizac¢des
periddicas. Uma simulacdo foi realizada com instincias da literatura contendo até 199 clien-
tes, e 0 algoritmo foi capaz de encontrar 12 novas melhores solu¢des. Okulewicz e Mandziuk
(2017) propdem uma variacdo da meta-heuristica Particle Swarm Optimization (KENNEDY;
EBERHART, 1995) para o mesmo problema. No trabalho, sdo resolvidas instancias classicas
com até 385 vértices. Para 18 das 22 instancias foram encontradas solu¢des com resultados
médios melhores que a literatura.

AbdAllah, Essam e Sarker (2017) desenvolvem uma adaptagdo de um Algoritmo Gené-
tico (REEVES, 2010) para o PDRV. O algoritmo foi testado com instancias da literatura de até
150 clientes. A abordagem é competitiva com outros métodos propostos na literatura, visto que
melhorou 17 solugdes jéa reportadas anteriormente.

Sabar et al. (2021) propdem uma Busca Local Iterada (ILS, do inglés Iterated Local
Search) para solucionar o PDRV. A meta-heuristica utiliza como busca local uma Busca Des-
cendente em Vizinhanga Distorcida (SVND, do inglés Skewed Variable Neighborhood Descent)
(HANSEN et al., 2010) com 7 operadores diferentes. A perturbacdo € feita com operadores
multiplos, tendo foco de exploracdo do espaco de busca no inicio da execucdo, porém afuni-
lando as perturbagdes em espacos de busca menores com o decorrer do tempo. Solucdes de
maior qualidade sempre sdo aceitas, e solugdes de qualidade mais baixas tem probabilidade de
aceitacdo calculada com base no critério de Monte-Carlo Exponencial (MCE) (AYOB; KEN-
DALL, 2003). Experimentos praticos sdo realizados com 21 instancias da literatura e o método
proposto encontra novas melhores solu¢des conhecidas para 17 delas.

Abdirad, Krishnan e Gupta (2020) trabalham com o PDRV com frota homogénea limi-
tada. Para tratar o problema, € proposta uma abordagem de dois estdgios. No primeiro estigio,
sdo executadas trés heuristicas construtivas para a instancia agrupada geograficamente por meio

de um algoritmo de clusterizagcdo, resultando em diferentes solucdes. Na sequéncia, aplica-se
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trés meta-heuristicas, desconsiderando os agrupamentos, nas distintas solu¢des para se obter
uma nova solucao. As heuristicas construtivas utilizadas sdo a Path Cheapest Arc, que expande
a solugdo escolhendo o ponto mais proximo para inserir na rota; Global Cheapest Arc, que
adiciona o ponto cuja distancia € minimal. As meta-heuristicas sdo Busca Tabu, Busca Local
Guiada e Recozimento Simulado. Nota-se que todos os métodos usados sao cldssicos na litera-
tura de roteamento de veiculos. O resultado final do algoritmo € a combinag¢do entre a primeira
e segunda etapa que obteve melhor resultado. Caso exista a demanda de um novo cliente, o mé-
todo € reexecutado a partir da construcdo com as posi¢des dos veiculos atualizadas. Testes com
instancias de até 200 clientes foram realizados, com parte dos pedidos sendo estaticos. Nos re-
sultados, foi possivel observar que diferentes combinagdes entre heuristicas e meta-heuristicas
se adéquam a instancias de diferentes tamanhos.

Gendreau et al. (1999) abordam a variante do PDRV que considera Janelas de Tempo
(PDRVIJT). O algoritmo proposto soluciona o problema utilizando reotimizacdes continuas,
mantendo as melhores solugdes em um conjunto de solucdes que € atualizado ao longo da
busca. Sempre que ha um novo pedido, uma Busca Tabu paralelizada € executada, e as rotas
armazenadas no conjunto de solucdes sdo utilizadas como solucdo inicial para cada thread da
meta-heuristica.

Kilby, Prosser e Shaw (1998) e Montemanni et al. (2005) abordam duas variantes do
PDRYV de forma semelhante: o dia € dividido em intervalos de tempo (periodos), e as atuali-
zacOes das rotas sdo feitas ao fim de cada um desses intervalos. Kilby, Prosser e Shaw (1998)
consideram o Problema de Coleta e Entrega Dinamico (PDCE), em que a coleta e entrega sdao
tratadas separadamente. Os autores propuseram um método heuristico baseado na ideia de in-
sercao e melhoria para tratar o problema ao fim de cada periodo. Instancias com até 100 pedidos
baseados em trabalhos da literatura do PRV estatico foram apresentadas. Os autores analisaram
como a alteragdo de parametros relacionados a dinamicidade das requisicdes podem impactar o
desempenho do método.

Montemanni et al. (2005), por sua vez, buscam solucionar o PDRVIJT. Além disso, é
considerado que os veiculos partem de um depdsito, mas nio precisam retornar a ele ao fim de
sua rota. A proposta de solucao consiste na utilizagdo de um Algoritmo de Colonia de Formigas
ao fim de cada intervalo de tempo. Experimentos computacionais com até 200 pedidos foram

realizados, usando instancias geradas com base na literatura e em instancias ja existentes. O
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método proposto foi comparado uma implementacao prépria da Busca Gulosa Aleatorizada e
Adaptativa (GRASP, do inglés Greedy Randomized Adaptive Search Procedure) (RESENDE;
RIBEIRO, 2010), e obteve resultados melhores para a maioria das instancias testadas.

Ninikas e Minis (2014) tratam do Problema de Roteamento de Veiculos Dindmico consi-
derando Linehauls (clientes onde os veiculos realizam entregas) e Backhauls (clientes onde sao
feitas coletas). Os autores consideram que os Linehauls e Backhauls podem ser percorridos em
qualquer ordem, desde que suas janelas de tempo sejam respeitadas. E proposto um algoritmo
Branch-and-Price para obtencdo de solucdes, além de um nova heuristica de insercdo base-
ada em geracao de colunas para instancias mais complexas. Tal abordagem obteve resultados

proximos da otimalidade para instancias da literatura com até 100 pedidos.

2.3 Métodos de Solucao para o Problema Dinamico de Coleta e Entrega com Janelas de

Tempo

No contexto dinAmico do Problema de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo (PD-
CEJT), destaca-se o trabalho de Mitrovic-Mini¢ e Laporte (2004). Nele sdo estudadas estraté-
gias de espera para o PDCEJT. Em problemas com janela de tempo, € possivel que um veiculo
espere para que as janelas de tempo dos clientes sejam respeitadas. Essa espera pode ocorrer
ao chegar em um cliente a ser atendido, ou logo apds atender um cliente. Tais estratégias sdo
denominadas, respectivamente, drive-first € wait-first. Algoritmos estiticos geralmente fazem
uso da primeira, por ser mais vantajosa neste contexto. Contudo, para o contexto dinamico,
obtém-se rotas menores com a estratégia wait-first. Em contrapartida, hd grande aumento no
nimero de veiculos necessdrios para atender aos clientes. Os autores desenvolvem métodos
que balanceiam o uso de ambas as estratégias: a estratégia de espera dinamica e a estratégia
de espera dinamica avancada. Testes foram realizadas para instancias de até 1.000 pedidos.
Ambas as abordagens mostraram maior eficiéncia quando comparadas as estratégias drive-first
e wait-first.

Pankratz (2005b) resolve o PDCEJT com o algoritmo proposto em Pankratz (2005a)
para a versdo estdtica do problema. O método utilizado foi um Grouping Genetic Algorithm
(GGA), uma meta-heuristica que considera um grupo de pedidos como um Gnico cromossomo,
sendo ele atribuido a um veiculo. Consequentemente, o nimero de veiculos € igual ao nimero

de cromossomos. Os cromossomos, contudo, ndo armazenam informacdes da rota do veiculo,
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e por isso uma heuristica baseada em inserc¢do € aplicada para obter a rota. Para a solu¢do do
problema dindmico, o GGA foi combinado com uma estrutura de memoria adaptativa, arma-
zenando a populacdo encontrada ao fim da execugdo do algoritmo genético. Sempre que um
novo conjunto de pedidos chega, o seguinte processo é realizado: (i) uma cépia da populagdo
presente na memdria adaptativa é efetuada; (ii) os pedidos sdo inseridos em todos os individuos
na memoria adaptativa; e (iii) o GGA é executado partindo da nova populagdo. Para a avalia¢do
do método foram geradas 5.600 instancias baseadas na literatura, contendo de 50 a 53 pedidos,
com diferentes graus de dinamicidade. O autor desenvolve duas heuristicas para fins de com-
paracdo com o GGA. Os resultados comprovam que o GGA obtém resultados melhores que os
outros dois algoritmos.

O trabalho de Gendreau et al. (2006) também aborda o PDCEJT considerando as janelas
de tempo como restricdes fracas. A abordagem, assim como em Gendreau et al. (1999), uti-
liza de uma memoria adaptativa, onde solu¢cdes com menores valores de funcio objetivo para
pedidos ja roteados sdo armazenados. Um novo pedido que chega € inserido em cada solugdo
presente na memdria, € a melhor solugdo resultante é submetida a uma busca local baseada em
Cadeias de Ejecdo (ejection chain). A memoria adaptativa € atualizada e, até que haja um novo
pedido ou que um servico seja concluido, uma Busca Tabu executa continuamente sua etapa de
melhoria a fim de aprimorar a solu¢ao atual.

O trabalho de Pureza e Laporte (2008) busca resolver o PDCEJT através de uma estraté-
gia de espera e armazenamento (wating and buffering). Uma heuristica construtiva-desconstrutiva
gera rotas para o conjunto de pedidos ndo dinamicos. Os pedidos dindmicos s@o inseridos de
acordo com o limite de sua janela de tempo, podendo ser criada, se necessdrio, uma nova rota.
A solugdo € comparada utilizando instancias de até 100 pedidos (estéticos e dinamicos) geradas
aleatoriamente. Os resultados mostram as vantagens de cada estrategia em termos de pedidos
atendidos e nimero de veiculos.

Holborn (2013) estuda o PDCEIJT e estratégias para sua resolu¢ao. Apds um levanta-
mento de métodos da literatura para a resolucido do problema, a autora propde um algoritmo
que utiliza Busca Tabu e uma heuristica baseada em Branch-and-Bound para tratar o problema.
A abordagem é comparada com o método de Mitrovic-Mini¢ e Laporte (2004), apresentando
melhorias para maior parte das instancias testadas. O algoritmo proposto foi adaptado para um

problema baseado em um caso real no contexto de sistemas de saide. Nesse caso, o objetivo é
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planejar a coleta e a entrega de materiais e equipamentos. O algoritmo niao consegue alcangar
melhorias significativas nesse contexto, mas permitiu uma nova visdo em relacao a incorpora-
cdo de pedidos dindmicos nesse tipo de servi¢o, além de mostrar que hd potencial para estudos
de roteamento dindmico no campo da sadde.

Ferrucci e Bock (2014) estudam o PDCEJT considerando as janelas de tempo como
restricdes fracas. E apresentado um controlador que adapta a rota enquanto ela é percorrida
pelos veiculos em tempo-real a medida em que surgem novos pedidos. Uma Busca Tabu é
utilizada para rearranjar a rota. O problema tem como objetivo primério a minimizacdo do
atraso na realizag¢do dos servigos. Para testes, sao feitas simula¢des em instancias de 300 e 500
pedidos. As instincias sdo testadas em trés ambientes: fécil, normal e dificil, classificadas de
acordo com o tamanho das janelas de tempo dos pedidos.

No trabalho de Karami, Vancroonenburg e Vanden Berghe (2020), os autores conside-
ram o PDCEJT permitindo violacdes na janela de tempo, mas minimizando o atraso da entrega.
Os autores propdem um modelo Linear Inteiro Misto para a versao estatica do problema e o
utilizam em uma abordagem de reotimizagdes. O estudo apresenta uma heuristica de agenda-
mento composta de dois passos: (i) realiza-se uma inser¢do mais barata de um novo pedido e,
em seguida, (ii) uma busca local € aplicada.

Através de instancias com até 180 pedidos, com diferentes graus de dinamicidade e
niveis de urgéncia, foi feito um estudo do comportamento da heuristica. Para comparacao, o
problema foi resolvido utilizando o modelo proposto considerando que as informacdes eram
conhecidas com antecedéncia (como um problema estdtico). Os resultados mostram que o
desempenho do algoritmo piora a medida que a dinamicidade aumenta e o nivel de urgéncia

diminui.
2.4 Consideracoes

Neste capitulo, foi apresentada uma revisdo bibliogrifica para o Problema de Rotea-
mento de Veiculos com foco no contexto dindmico. Na Sec¢do 2.1, foi apresentado um breve
referencial ao PDRV. O problema estudado neste trabalho foi classificado como dindmico e

deterministico, seguindo os critérios definidos por Pillac et al. (2013).
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Nas Sec¢des 2.2 e 2.3, foram introduzidos trabalhos relacioandos ao PDRV e PDCEIJT,
respectivamente. Destacam-se os trabalhos de Mitrovi¢-Mini¢ e Laporte (2004) e de Holborn
(2013), que estudam o PDCEJT em um contexto semelhante ao deste trabalho.

E importante perceber que, como apontado por Psaraftis, Wen e Kontovas (2016) e
Ojeda Rios et al. (2021), ap6s os anos 2.000, houve um grande aumento em trabalhos rela-
cionados ao PDRV. As buscas por trabalhos relacionados ao PDRV realizadas neste trabalho
reafirmam este fato, afinal, a grande maioria dos trabalhos descritos nas Sec¢des 2.2 e 2.3 sdo de
anos seguintes a 2.000.

Neste trabalho, pretende-se resolver o PDCEJT, porém utilizando de uma implementa-
cao flexivel da matheuristic proposta por Sartori e Buriol (2020). O propoésito da implementagao
¢ a facilitacdo de adaptacdes do método para problemas com restricdes muito especificas que
nao sd@o comuns ou ndo estio presentes na literatura, como por exemplo, a restri¢ao de limitacao

da visita de veiculos a pontos rurais e urbanos.
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3 PROBLEMA ESTUDADO

Neste trabalho, € estudado o Problema Dinamico de Coleta e Entrega com Janelas de
Tempo (PDCEJT). Em linhas gerais, o problema consiste em planejar as rotas de veiculos para
coleta e entrega de encomendas, sendo que ndo se tem conhecimento de todos os pedidos no
inicio do planejamento das rotas. O atendimento de cada pedido deve respeitar janelas de tempo
pré-estabelecidas, dentro de um horario de servigo fixo. O objetivo consiste em minimizar a
distancia total percorrida pelos veiculos.

As caracteristicas do problema estudado sao detalhadas na Sec@o 3.1 ¢ um modelo ma-
tematico € descrito na Secdo 3.2. A Secdo 3.3 apresenta um exemplo para ilustrar o problema.

Por fim, a Secdo 3.4 sumariza as principais discussdes do capitulo.

3.1 Definicoes

Sejam P ={1,2,....n} e D={n+1,n+2,...,2n} os conjuntos de pontos de coleta e
de entrega, respectivamente. Considera-se N = {0} UP UD o conjunto de todos os pontos do
problema, em que O identifica o ponto de origem de todos os veiculos. O conjunto de pedidos
R é composto por tuplas r = (i,i+n), em que i € P é o ponto de coletae i+n € D é o ponto de
entrega do pedido.

Define-se s, como o tempo de servico necessdrio para se realizar a tarefa (coleta ou
entrega) no ponto u € N, sendo so = 0. O servi¢o de um ponto deve ser iniciado em um horério
contido na janela de tempo [e,,],]. Considera-se que a janela de tempo do ponto de origem se
inicia no tempo 0 e termina no final do hordrio de servico /, ou seja, eg = 0 e Iy = h.

Os pedidos sdo atendidos por uma frota homogénea de veiculos F, tal que F = {1,2...,m}.
No contexto estudado, os objetos a serem coletados e entregues nao t€m volume suficiente para
encher um veiculo. Portanto, assume-se que a capacidade dos veiculos € ilimitada. Um veiculo
demanda um tempo t,, para viajar entre dois pontos u,v € N.

Os pedidos chegam dinamicamente com o decorrer do tempo durante o hordrio de ser-
vico h. Portanto, para tratar o problema divide-se o horario de servico em um conjunto de
periodos iguais H = {H|,H,,...,Hp}, ou seja, cada periodo tem dimensdo T = %. Logo, o pri-
meiro periodo é dado por H; = [0, 7] e os periodos seguintes por H; = [(j — 1)7, /7] , com

J=2,3,...,b. Consequentemente, os pedidos sdo divididos em subconjuntos, ou seja, R; C R €
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o conjunto de pedidos recebidos no periodo H;, de forma que R, = R. Assume-se que nenhum
pedido é conhecido antes de Hj.

Estabelecidos o problema estudado e a forma de tratar os pedidos dindmicos, define-
se que uma solugdo S para o PDCEJT consiste em um conjunto de rotas S = {S,S,,...,Sp }.
Considera-se Sy = [0,u1,u2, ..., Um f,O] como a rota do veiculo f sendo 7 0 nimero de pontos
de coleta e entrega da rota f (desconsidera-se apenas o depésito). Utiliza-se da nota¢do Sy
para indicar o k-ésimo ponto da rota Sy. Uma solugdo factivel para o problema deve respeitar

as restricdes apresentadas a seguir.

a) precedéncia de coleta e entrega: para um pedido r = (i,i +n), o ponto de entrega
(i+n) € D ndo pode ser visitado antes de seu correspondente ponto de coleta i € P;

b) origem e horario de servico: cada veiculo f € F deve partir e retornar do ponto de
origem 0 no intervalo de sua janela de tempo ([0, A]);

c) janelas de tempo: O tempo de chegada do veiculo f ao ponto u € N ndo pode exceder
l,. Caso o motorista do veiculo f chegue antes de e,, 0 mesmo deve esperar até e,
para realizar o atendimento do ponto;

d) obrigatoriedade e exclusividade de visita: para cada pedido r, os pontos i,i+n € N
devem ser visitado exatamente uma vez;

e) atendimento de pedido: em um pedido r = (i,i+n), a visita ao ponto i € N por um
veiculo f € F torna obrigatério que o atendimento ao ponto i +n € N seja feito pelo

mesmo veiculo.

Cada periodo H; tem uma solugdo parcial S; contendo rotas geradas com os pedidos
recebidos até jT — T, ou seja, T instantes antes do final do periodo. O intervalo 7" € utilizado
para gerar uma solugdo para o problema. Cada rota € representada por uma lista de pontos pelos
quais o veiculo f € F deve passar. As defini¢cdes das rotas e dos pontos de uma rota de uma
solugdo parcial S; sdo andlogas as de uma solugdo S. Utiliza-se da notagdo S;; para indicar a
rota do veiculo f e Sz a posi¢do do ponto k na rota f. Se durante um periodo H; um veiculo
f € F iniciar o atendimento do ponto de coleta i € P, §; e todas as solu¢des de todos os periodos
subsequentes devem incluir o ponto de entrega i +n € D.

Define-se S j como o conjunto de rotas parciais do periodo H;, com j =1,2,....b— 1.
Cada rota parcial S if» com f € F, contém apenas os pontos com atendimentos iniciados até

o final do perfodo Hj, de forma que S, = [0,uy,u2, ---7”mf] eSi_1r=[0,ur,uy, oo U ..,0],
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sendo m, o numero de pontos de coleta e entrega cujo atendimento foi inciado no periodo Hj.
Analogamente a S;; € S, S jfk representa o k-ésimo ponto de S if- E importante explicitar
que os pedidos com coletas ndo iniciadas ao fim de H; podem ter sua rota modificada, ou seja,
pares de coletas e entregas apos u, da rota S;_ y podem ser removidos.

Uma solugio S; deve conter os pedidos que t€m o atendimento iniciado até o final do pe-
riodo H; acrescido dos pedidos recebidos até o tempo ()T — T, ou seja, Sj¢ = [0,uy,uz, ..., U
V1, V2, ...,vmf_mf,O], sendo, [v, v, ...,vmf_mf,O] a lista de pontos adicionadas a Ejf narota S;y.
Tal lista pode ser vista como a nova continua¢do da rota do veiculo ap6s o final do periodo H;.

Com as defini¢des feitas, pode-se afirmar que a dltima solugao parcial S, contém todos
os pedidos recebidos ao longo do horério de servico 4, implicando que a solugio final para o
problema S serd igual a S,

Para o PDCEJT estudado, tenta-se minimizar a soma dos custos das rotas percorridas
pelos veiculos. O custo de uma rota é dado pela soma dos custos de viagem entre os pontos da
rota, sendo que o custo de viagem entre dois pontos u,v € N € igual a c¢,,. Portanto, o custo

de uma solucdo qualquer, pode ser descrita como o somatdrio dos custos de suas rotas (C(Sy)).

Logo, define-se a seguinte fun¢ao objetivo para o problema:

min ) C(Sy), (3.1)
fEF

mf-i-]
em que C(Sp) = ¥ €S;.Spyy € O custo da rota S, ou seja, o custo de uma rota é dado pela
k=1

soma do custo de viagem entre os pontos que percorre. O custo de uma solugdo parcial S,
é calculado de forma andloga, assim como o custo de uma de suas rotas C(S;r). Além disso,
Como S = S}, tem-se que o custo da solugdo S € igual o custa da dltima solugao parcial S,

O DPDPTW ¢ NP-Dificil, ja que o PRV é um caso especial do problema onde:

a) todos os pedidos chegam no instante inicial;

b) o ponto de coleta de todas as entregas € o deposito;

¢) o tempo de servigo de todos os pontos € zero;

d) o horizonte de planejamento € suficientemente grande para que um unico veiculo
atenda todos os pedidos;

e) todas as janelas de tempo iniciam no instante inicial e t€m tamanho igual ao horizonte

de planejamento.



3.2 Modelo Matematico para o Problema Estatico

33

O PDCEJT estudado neste trabalho € resolvido por reotimizagdes periddicas, como de-

talhado no Capitulo 4. Portanto, o problema estatico € resolvido a cada periodo considerando

os pedidos recebidos até o tempo jT —T. A seguir, apresenta-se a modelagem matemaética base-
ada em (ROPKE; PISINGER, 2006) do problema resolvido a cada periodo, sendo as varidveis
definidas no Quadro 3.1.

sujeito a:

min Z Z Z CuvXuy f

fEFueNveN

Z xwle

fEF ueN\{0} veN\ {0}

ZX()WP: ILVfeF

ueN

Z Xu0f = I,Vf eF
ueN

Z Xuyf — Z Xyuf = 0,Yve N,VfeF
ueN\{0} ueN\{0}

Yor = 0O,VfeF

Xuvf == Yuf +Su+tuy < Yyfs
Vu € N\{0},Vv e N\{0},Vf e F

ey < Yur < luavu EN\{O}7
Vie{ilieF,) xuwi+ Y, xui>=1}

veN veN

(3.2)

(3.3)

3.4)

(3.5)

(3.6)

3.7

(3.8)

(3.9
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Vs +Suttu0 < h,Vf € Fou=Sjm, (3.10)

Vi <Vitnf,i EPfEF (3.11)

X =1,f €Fu=S;p,vESjpyr,k=1,....m; (3.12)
xwr € {0,1},Yu e NNYve NVfeF (3.13)

Vur € NNVue NVf eF (3.14)

Fonte: Baseado em Ropke e Pisinger (2006)

Quadro 3.1 — Variaveis do modelo matematico

Variavel | Significado

Xuv f indica se o veiculo f viaja do ponto u para o ponto v;
Yo instante de tempo que o veiculo f chega no ponto u;

Fonte: Do autor (2022).

A funcdo objetivo (3.2) calcula o custo total das rotas, sendo equivalente a funcao (3.1).
As restri¢des (3.3) garantem que todos os pontos de coleta e entrega sejam percorridos pelo
menos uma vez, enquanto as restricdes (3.4) e (3.5) obrigam que o veiculo f parta e retorne ao
depdsito. As restricdes (3.6) fazem com que caminhos consecutivos sejam criados.

O tempo de chegada no ponto () € calculado a partir das restricoes (3.7) e (3.8),
enquanto as restrigdes (3.9) limitam o tempo de chegada as janelas de tempo. As restrigoes
(3.10) obrigam que o atendimento seja limitado ao horizonte de planejamento. As restri¢cdes
(3.11) garantem que cada ponto de entrega seja atendido apds seu ponto de coleta e impede que
sejam criados subciclos. As restri¢des (3.12) forcam o atendimento de pedidos cuja coleta foi
iniciada. Por fim, as restri¢cdes (3.13) e (3.14) definem, respectivamente, o espaco de busca das

Variaveis Xy, € Yyr.
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3.3 Exemplo Numérico

Para ilustrar a dinamicidade do PDCEJT, apresenta-se nesta se¢do um exemplo simpli-
ficado do problema. Considere que haja trés periodos de tempo, ou seja, H = {H),Hy,H3} e
um conjunto de pedidos R = {(Cy,E)), (C2,E»),(C3,E3), (Cs,E4), (Cs,Es), (Ce,Eg), (Cq,E7),
(Cs,Eg),(Cy,Ey)}. Tem-se o ponto O como depésito de onde partirdo 3 veiculos.

Por simplicidade, considera-se que ndo hé pedidos antes do primeiro periodo. Na Figura
3.1, sdo ilustrados os pedidos (Cy,E}), (Ca,E3), (C3,E3) e (Cs4,E4) que chegaram até tempo
T—T, onde T é o tempo de cada periodo e T o tempo necessdrio para defini¢do das rotas.
Durante o tempo 7 um algoritmo € executado para os pedidos disponiveis e as rotas de coleta e

entrega sao definidas. O resultado obtido pode ser visto na Figura 3.2.

Figura 3.1 — Pedidos recebidos em H; até o tempo T — 7. Em verde o ponto de origem dos
veiculos.

®

o ® ©
5
©

®

Fonte: Do autor (2022).

Ap6s o periodo H; os veiculos iniciam as entregas seguindo as rotas planejadas enquanto
novos pedidos sdo recebidos. Na Figura 3.3, tem-se os novos pedidos (em azul) (Cs,Es) e
(Cs,Eg) que chegaram até o tempo 27 — 7', ou seja, antes do inicio da defini¢do das novas rotas.
Note que € possivel prever onde o veiculo estard ao final de H, (pontos em verde) utilizando os
tempos de viagem entre pontos (f,, com u,v € N) e os tempos de servigo (s, com u € N).

Os pedidos de solucdes anteriores cujo o inicio do atendimento foi (ou serd) feito du-
rante H, ndo podem ser modificados. Observando a Figura 3.3 percebe-se que somente o pedido
(C4,E4) poderia ter sua rota modificada, visto que os outros pedidos do periodo H; tém atendi-

mento iniciado antes do final de H,.
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Figura 3.2 — Solucdo gerada para H;. Em verde o ponto de origem. As arestas em vermelho
representam o caminho gerado na solugao.

-0 M
©)
E)

Fonte: Do autor (2022).

Figura 3.3 — Pedidos recebidos até o tempo 27 — 7. Em azul tem-se os pedidos que chegaram
apds o tempo T — T. Pontos verdes sdo os pontos onde estardo os veiculos ao fim
de H;. Arestas ja percorridas em verde.

Fonte: Do autor (2022).

Ap6s a execugdo do algoritmo tem-se o resultado apresentado pela Figura 3.4. Esta nova
solucdo acrescentou os pedidos recebidos as rotas dos veiculos. Durante o periodo seguinte cada
veiculo seguird as novas rotas partindo dos pontos Ci, C; e C3.

Durante o dltimo periodo para recebimento de pedidos (H3), recebe-se os pedidos (C7,
E7), (Cs,E3) e (Cy,Eg) até o tempo 37 — T. Na Figura 3.5, é possivel visualizar os novos
pedidos (em azul) e as posicdes previstas dos veiculos (pontos em verde). Note que desta vez
nenhum pedido da solucdo anterior pode ter sua rota alterada, pois todos os pontos de coleta

terdo iniciado o atendimento em seu ponto de coleta até o final de H3.
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Figura 3.4 — Nova solucdo gerada no periodo de H,. Arestas em vermelho indicam as mudangas
no trajeto feito em H;. Pontos verdes indicam o ponto de partida dos veiculos.
Arestas ja percorridas em verde.

Fonte: Do autor (2022).

Figura 3.5 — Pedidos recebidos até o tempo 37 — 7. Em azul tem-se os pedidos que chegaram
ap0s o tempo 27 — 7T'. Pontos verdes sdo os pontos onde estardo os veiculos ao fim
de H3. Arestas ja percorridas em verde.

Fonte: Do autor (2022).

Ao fim do tempo de execugdo tem-se a solucdo final para o problema, como ilustra a
Figura 3.6. Os pontos de partida de cada veiculo estdo em verde e as modificagdes nas rotas em

vermelho. Ao final da execucdo os veiculos seguem o atendimento aos pedidos das novas rotas.
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Figura 3.6 — Solucdo para o PDCEJT gerada no periodo de Hz. Arestas em vermelho indicam
as mudancas no trajeto feito em H,. Pontos verdes indicam o ponto de partida dos
veiculos. Arestas ja percorridas em verde.

Fonte: Do autor (2022).

3.4 Consideracoes

Neste capitulo, foram apresentadas as caracteristicas do PDCEJT estudado neste traba-
lho e um exemplo foi utilizado para ilustrar a dinamicidade do problema.
Como definido, o objetivo do problema é a minimizacao dos custos das rotas realizadas
pelos veiculos. Uma solucao do problema deve respeitar as seguintes restri¢oes:
a) o ponto de entrega ndo pode ser visitado antes do de coleta;
b) todo veiculo deve partir do depdsito e retornar a ele dentro do intervalo de tempo
[0, 7);
¢) um veiculo deve atender um ponto em um horério dentro de sua janela de tempo;
d) cada ponto deve ser visitado exatamente uma vez;
e) se a coleta de um pedido for iniciada, sua entrega deve ser realizada pelo mesmo
veiculo.
A chegada de pedidos ocorre ao longo do horizonte de planejamento e ha a necessidade
de rever as rotas estabelecidas para incluir os novos pedidos a cada periodo de tempo. Pro-
blemas de roteamento apresentam um alto grau de dificuldade de resolucdo, com as restricoes

adicionais torna-se importante que se tenha um método de resolucao eficiente. Portanto, no pro-
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ximo capitulo, € proposto um método de resolugao baseado em reotimizagdes periddicas para o

PDCEIJT estudado.
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4 METODO DE RESOLUCAO

Neste trabalho, propde-se desenvolver um método de resolucdo para o Problema de
Dinamico de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo (PDCEJT). Como destacado na literatura,
a estratégia de reotimizacdes periddicas € uma das estratégias mais utilizadas para sua resolugao.
Ela consiste na divisdo do horizonte de planejamento em periodos, como descrito no Capitulo
3. Para cada periodo de tempo H; € resolvido um subproblema estatico que considera apenas
parte dos pedidos. A tnica restri¢do adicional € que os pedidos cujo atendimento da coleta foi

iniciado ndo podem ter seu veiculo de entrega modificado.

Algoritmo 1: Algoritmo geral para as reotimizacdes periddicas

1 inicio

2 b=|H |

3 para j=1,2.3,....b faca

4 R = recebe_pedidos(H;,T);
5 se R; > 1 entao

6 Rj=RjUR;

7 fim

8 I; = gera_instancia_parcial(R;, H;, T);
9 S; =SB}, T);

10 fim

11 S =38

12 retorna S;
13 fim

O Algoritmo 1 ilustra como a reotimizag¢ao € realizada. Como entrada tem-se o conjunto
de periodos de tempos H = {H|,H>,...,H,} e o tempo de execugdo T. Percorre-se os periodos
de tempo do conjunto H (Linhas 3-10) na repeti¢do principal. A cada iteracdo, os pedidos s@o
recebidos e armazenados no conjunto R; durante um periodo de tempo igual a T — T (Linha 4),
sendo T o tempo total de cada periodo.

Em seguida, pedidos recebidos anteriormente sdo adicionados ao conjunto R; (Linhas
5-7) e uma instancia parcial do problema é gerada (Linha 8). Ao final da iteracdo (Linha 9),

uma adaptacdo da matheuristic proposta por Sartori e Buriol (2020) € executada pelo tempo
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limite T utilizando a entrada parcial /;. O algoritmo finaliza retornando a solugdo S, que € a
solucdo gerada na ultima iteracao da repeti¢ao (Linhas 11-12).

Neste capitulo, detalha-se a meta-heuristica proposta por Sartori e Buriol (2020) para a
versdo estdtica do PDCEJT (Secdo 4.1) e as adaptacdes realizadas para a resolu¢do do PDCEJT

(Secdo 4.2). Ao final do capitulo, na Secao 4.3, sumariza-se os principais pontos do capitulo.

4.1 Solucao do Problema Estatico

A matheuristic proposta por Sartori e Buriol (2020) combina heuristicas da literatura
para a resolucdo do PCEJT. Os autores buscam minimizar dois objetivos de forma hierdrquica:
(i) a quantidade de veiculos necessdrios para o roteamento; (i) o custo de viagem. Este trabalho
foca na minimizagdo do custo de viagem.

A ideia principal é combinar heurfsticas cldssicas da literatura com modelos matema-
ticos auxiliares. Os métodos heuristicos utilizados foram a Busca em Grandes Vizinhangas
(Large Neighborhood Search - LNS), baseada na proposta de Ropke e Pisinger (2006), e Busca
Adaptativa por Ejecdo Guiada (Adaptive Guided Ejection Search - AGES), de Curtois et al.
(2018). No contexto de modelagem matematica, o PCEJT foi convertido para o problema de
Partionamento de Conjuntos (PC), e um Programa Linear Inteiro Misto (PLIM) foi proposto
para resolvé-lo, como apresentado por Dumas, Desrosiers e Soumis (1991).

O Algoritmo 2 resume a matheuristic de Sartori e Buriol (2020). A resolucdo do pro-
blema comecga com a geragdao de uma solugao inicial S e um conjunto P de rotas (Linhas 2-3)
que € utilizado no PLIM na linha 10. Em seguida, nas Linhas 4 e 5 sdo inicializados os conta-
dores it e itm, que representam, respectivamente, o nimero de iteragdes realizadas e o niimero

de iteracdes sem melhoria.
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Algoritmo 2: Matheuristic de Sartori e Buriol

1 inicio
2 S = constroi_solucao_inicial(/);
3 [P = inicializa_conjunto_de_rotas(S);
4 it =0;
5 itm=0;
6 repita
7 S = AGES(S);
8 S = LNS(S);
9 SPC =PC(S, P);
10 S = aceita_solucao(S, SPC it, itm);
11 S = perturbe(S, §¥);
12 até criterio_de_parada_cumprido(),
13 S* = melhor_solucao_obtida();
14 retorna S*
15 fim

Nas Linhas 6-12, tem-se a repeti¢ao principal do algoritmo. Primeiramente, a solucao
passa por melhorias feitas pelo AGES e pela LNS (Linhas 7 € 8). A AGES visa reduzir o nimero
de veiculos e a LNS o custo de viagem. Na Linha 9, € resolvido o Problema de Particionamento
de Conjuntos com as rotas do conjunto [P e, na Linha 10, é verificado se a solu¢do obtida sera
aceita. Ao final da iteracdo, a solu¢do sofre uma perturbagdo para gerar diversidade de solucoes
(Linha 11).

O critério de parada da repeti¢do (Linha 12) pode ser o nimero de iteragdes, 0 nimero
de iteracdes sem melhoria, o tempo computacional, entre outros. Ao cumprir tal critério, a
melhor solucio obtida pelo método € retornada (Linhas 13-14).

Na sequéncia desta sec¢do, cada componente da matheuristic € descrita em mais deta-
lhes. Primeiramente, discute-se a heuristica construtiva utilizada para obter uma solugao inicial
(Secao 4.1.1). Em seguida, as heuristicas AGES e LNS sao exploradas, nas Se¢oes 4.1.2 e 4.1.3,
respectivamente. Na Secdo 4.1.4, o PLIM para o Problema de Particionamento de Conjuntos é
apresentado. Por fim, o critério de aceitacdo (Secdo 4.1.5) e a estratégia de perturbacdo de uma

solugdo (Secdo 4.1.6) sdo definidos.
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4.1.1 Heuristica Construtiva

A heuristica construtiva utilizada no trabalho de Sartori e Buriol (2020) € uma adaptacao

da heuristica proposta por Solomon (1987), descrita no Algoritmo 3.

Algoritmo 3: Adaptacdo do Algoritmo Construtivo

1 inicio
2 S=0;
3 | R=0;
4 repita
5 f = cria_rota();
6 para cada r € R tal que r ¢ R faca
7 tenta_inserir(r, f);
8 fim
9 R=RU;
10 S=SuU{fh
1 até R C R;
12 retorna S;
13 fim

Enquanto houver pedidos que ndo foram inseridos em uma rota (Linhas 4-11), cria-se
uma rota vazia f (Linha 5) e tenta-se inserir cada pedido na melhor posicdo factivel da rota
f (Linhas 6-8). Apods as tentativas de inser¢do, armazena-se a rota e, caso todos os pedidos ja
tenham sido inseridos, retorna-se a solu¢do (Linhas 10-12). Caso contrério, o processo se repete

a partir da criagdo de uma nova rota na Linha 5.

4.1.2 Busca Adaptativa por Ejecio Guiada

Na matheuristic, a AGES (Curtois et al. (2018)) € a principal responsavel pela minimi-
zacdo do numero de rotas. Sua ideia bdsica é: dada uma solucdo inicial, remove-se uma rota e
reinsere seus pontos nas outras rotas da solucao.

Como pode ser visto no Algoritmo 4, a AGES inicia sua repeti¢do principal na Linha 3.
Em seguida, na Linha 4, a rota de indice f € removida da solucdo inicial S, gerando uma nova

solugdo incompleta S’. A rota Sy € utilizada para criar um pilha de pedidos removidos E e, para



44

cada r € R, cria-se uma penalidade p[r] com valor inicial 1. A penalidade indica o quéo dificil
¢ inserir um pedido na solucao (Linhas 5 e 6).

Nas Linhas 7-18 inicia-se a repeti¢cdo de reinsercao dos pedidos. Um pedido € removido
da pilha e, caso haja uma ou mais posicdes factiveis para inser¢do, o pedido é reinserido (Linhas
8-11) ao se escolher uma posicao e rota aleatoria.

Caso ndo haja posi¢des factiveis (Linhas 12-17), a penalidade do pedido é aumentada,
remove-se k elementos da solugdo e os insere na pilha. A remocao € feita de forma a minimizar
as penalidades dos pedidos removidos. Quando k = 1, tenta-se remover um pedido r € R que
minimize p[r]. Por outro lado, quando k = 2, tenta-se remover dois pedidos ¢,r € R da mesma
rota de forma que se minimize p[g] + p[r]. Sartori e Buriol (2020) limitam o valor de k para
dois pedidos e, caso ndo seja possivel reinserir o pedido, ele é recolocado na pilha E. A ideia
¢ utilizar as penalidades para remover pedidos que sdo mais facilmente reinseridos no futuro.

Ap0s a reinser¢do a solugdo, € perturbada pelo método apresentado na Secao 4.1.6.
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Algoritmo 4: Adaptacdo da componente AGES

1 inicio
2 it_ages = 0;
3 enquanto pode_perturbar(it_ages) faca
4 f, S’ = remove_rota_aleatoria(S);
5 [E = cria_pilha(Sy);
6 plrl=1,reR;
7 enquanto E # 0 e pode_perturbar(it_ages) faca
8 7 =remove([E);
9 se tem_insercao_factivel(7, S') entiao
10 insere(7, S');
11 fim
12 senao
i Pl = plA + 1;
14 ejeta_e_insere(7, ', E);
15 perturbe(S’);
16 it_ages =it_ages+1;
17 fim
18 fim
19 se E # () entao
20 S=9;
21 it_ages = 0;
22 fim
23 fim
24 fim

O critério de parada se baseia no ndimero de perturbacdes realizadas, permitindo que
o algoritmo mantenha sua execu¢do enquanto melhorar ou que finalize rapidamente caso nao
esteja conseguindo diminuir o nimero de rotas.

A varidvel it_ages mantém armazenado o nimero de perturbacdes executadas. Apods
uma perturbacdo ser executada, seu valor é incrementado (Linha 16). Nas Linhas 19-22, é

verificado se houve melhoria na solu¢@o apds a reinsercdo. Se a pilha K estiver vazia, significa
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que todos os pedidos da rota removida foram reinseridos, ou seja, a solucdo foi melhorada.
Nesse caso, a solugdo € atualizada e o contador it _ages € reinicializado. Caso a pilha ndo esteja
vazia, o algoritmo € finalizado, pois significa que o nimero de perturbacdes realizadas alcancou

o limite, terminando a sua execu¢@o na proxima verificacdo da Linha 3.

4.1.3 Busca em Grandes Vizinhancas

Sartori e Buriol (2020) propdem uma Busca em Grandes Vizinhangas (LNS) com base
na Busca Adaptativa em Grandes Vizinhancas (Adaptative Large Neighborhood Search - ALNS)
de Ropke e Pisinger (2006) e na LNS de Curtois et al. (2018). O conceito principal desta busca é
a destruicdo e reconstrugdo de solugdes. O Algoritmo 5 apresenta a adaptacao para o PCEJT de
Sartori e Buriol (2020). O método se resume na consecutiva remog¢ao e reinsercao de pedidos.
As Linhas 3-13 apresentam a repeti¢ao principal da heuristica.

Inicialmente, ocorre a destruicdo da solugdo atual (Linha 4) através de uma de trés
heuristicas: Remoc¢do de Shaw, Remoc¢do do Pior ou Remocdo Aleatdria, que removem um
determinado nimero de pedidos da solu¢cdo. A primeira remove pedidos com base no seu re-
lacionamento espacial (onde os pontos estdo localizados), temporal (quando os pedidos devem
ser atendidos) e na relacdo de suas demandas (quao semelhante € sua demanda). A Remocao
do Pior busca remover o pedido que mais incrementa no custo da solu¢do. Por fim, a Remo-

cdo Aleatoria seleciona os pedidos a serem removidos de forma aleatéria. A cada iteracdo da

%4

repeticdo uma das heuristicas € escolhida, cada uma tendo uma probabilidade ——=—,
Wst+Wp+Wwq

com
z € {s,p,a}, sendo ws, w, e w, valores constantes relacionados a Remocdo de Shaw, Remo-
cdo do Pior e a Remocdo Aleatdria, respectivamente. Para mais detalhes sobre os métodos de

remoc¢do, recomenda-se a leitura de Ropke e Pisinger (2006).
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Algoritmo 5: Adaptacdo da componente LNS

1 inicio
2 it =0;
3 repita
4 R’,S' = remove_pedidos(S);
5 S’ = adiciona_pedidos(R’,S");
6 S = aceita_solucao(S, S');
7 se melhorou_solucao(S) entao
8 ‘ it =0;
9 senao
10 ‘ it=it+1;
1 fim
12 até ir_sem_melhora_alcancadas(it);
13 ST = melhor_solucao_obtida();
14 retorna S;
15 fim

Apés a remocgao, a solucdo deve ser reconstruida, ou seja, os pedidos devem ser rein-
seridos. Na Linha 5, os pedidos sdo adicionados utilizando a Heuristica de Arrependimento.
Inicialmente, calcula-se o custo minimo de insercao do pedido em cada uma das rotas, ou seja,
a posicao de insercdo do pedido que menos aumenta o custo total da rota. Quando a insercao
ndo for possivel, atribui-se um valor grande o suficiente. O pedido a ser inserido serd aquele
que maximizar a soma das diferengas do custo de sua inser¢ao mais barata para as outras ¢ in-
sercoes mais baratas calculadas. Logo, pedidos com um nimero menor de possiveis inser¢oes
terdo prioridade e poderdo ser inseridos com mais facilidade. Portanto, evita-se o arrependi-
mento de ndo se realizar a inser¢do quando foi possivel. Note que quando %" = 1, tem-se a
heuristica inser¢ao gulosa utilizada na construcao.

Apés a reconstrugdo da solugdo, € verificado se a solugdo obtida serd mantida. A
heuristica para a aceitacdo de solugdo utilizada por Sartori e Buriol (2020) foi a Late Accep-
tance Hill-Climbing (LAHC). Esse método pode ser entendido como uma extensao do classico

Hill-Climbing que aceita solugdes apenas quando sdo melhores que a ultima. A grande dife-
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renga é que a LAHC utiliza-se do histérico de solugdes obtidas. Para detalhes sobre a LAHC
recomenda-se a leitura de Burke e Bykov (2017).

O algoritmo termina ap6s um determinado numero de iteragdes sem melhoria. A varid-
vel it definida na Linha 2 mantém a contagem do nimero iteragdes sem solucdes melhoradas.
Sempre que for encontrada uma nova solucgao, ela € zerada (Linhas 7-11). Isso permite que a
LNS continue sendo aplicada enquanto for eficiente. Apds finalizar a repeti¢do, o algoritmo

retorna a melhor solug¢do encontrada durante sua execucao (Linhas 13-14).

4.1.4 Particionamento de Conjuntos

Dumas, Desrosiers e Soumis (1991) utilizam uma formulacao para o Problema de Par-
ticionamento de Conjuntos como um método de geracdo de colunas para resolver o PCEJT.
Considere P como um conjunto que contém as rotas de todas as possiveis solucdes factiveis
para uma instancia do problema. Pode-se afirmar que a solu¢do 6tima € um subconjunto de P.

Considere A,y como um valor bindrio cujo valor 1 indica que a rota (ou veiculo) f =
1,2,...,| P | atende o pedido r € R, e 0, caso contrdrio. Tem-se a varidvel bindria y s cujo valor 1
indica que a rota de indice f estd presente na solucao do problema, e 0, caso ndo seja escolhida.

Formula-se o seguinte PLIM para resolver PCEJT.

P
min Z yrC(Py) 4.1)
f=l
sujeito a
P
Y yiAp=1VreRr (4.2)
f=1
yre{0,1}, f=1,2,..,|P| 4.3)

A fungdo objetivo (4.1) minimiza a soma dos custos das rotas da solucdo. As Restri¢des
(4.2) indicam que todo pedido deve ser atendido por exatamente uma rota. Por fim, o dominio
das varidveis € dado pelas Restri¢oes (4.3)

O uso do conjunto P pode ser invidvel, pois o nimero de rotas possiveis para uma
instancia do PCEJT é exponencial. Contudo, é possivel utilizar métodos heuristicos para gerar
um conjunto & C PP de rotas factiveis para serem utilizadas pelo método, como feito por Sartori

e Buriol (2020). A cada iteragdo do Algoritmo 2, rotas obtidas pelas heuristicas anteriores sdao
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adicionadas ao conjunto e utilizadas pelo PLIM para se obter uma nova solu¢do que reduz os

custos de viagens.

4.1.5 Critério de Aceitacio

Ap6s uma nova solugdo ser encontrada pela formulagdo apresentada na Secdo 4.1.4,
verifica-se se ela serd aceita (Linha 10 do Algoritmo 2). Caso a solucdo gerada seja melhor que

a solugdo incumbente, ela € aceita. Caso contrério, ela € aceita com probabilidade ”l.—’t", sendo
itm o nimero de iteragdes sem melhoria e it 0 ndmero de iteracdes decorridas do Algoritmo 2.

Caso ela ndo seja aceita, a solugdo obtida na LNS € utilizada para dar continuidade ao método.

4.1.6 Estratégia de Perturbacao

Para gerar diversidade, Sartori e Buriol (2020) testaram dois algoritmos de perturbacao.
O primeiro, proposto por Nagata e Kobayashi (2010), conta com duas operacdes aleatdrias para
gerar novas solucdes. A Mudanca Aleatdria seleciona um pedido qualquer » de uma rota f e o
insere em uma posicao aleatoria factivel de outra rota. A Troca Aleatoria sorteia dois pedidos
e os troca de rotas, reinserindo na melhor posi¢ao possivel de suas novas rotas. A escolha da
operagdo se da com probabilidade dy74 € 074, sendo Oy4 € O74 as probabilidades de escolher a
Mudanca Aleatoria e Troca Aleatdria, respectivamente.

Como segundo algoritmo de perturbacdo, os autores propdem a Mudanca Enviesada,
que sugere uma alteracdo na Mudanca Aleatéria. Mantém-se a ideia de remover um pedido
aleatorio e reinseri-lo em uma outra rota também aleatéria. Contudo, entre as todas as posi¢oes
de insercdes, sorteia-se A% e escolhe-se a melhor posicdo entre elas. Nota-se que utilizando

A =100, teria-se o método original.

4.2 Adaptacao para o Problema Dinamico

Para resolver o Problema Dinamico de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo (PD-
CEJT) foi proposta uma adaptagcdo da matheuristic descrita na se¢@o anterior. Estas adaptagdes
sdo necessdrias devido as mudancgas na fungdo objetivo, a adi¢do da dinamicidade dos pedidos

e aos veiculos terem capacidade ilimitada.
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Na Secdo 4.2.1, explica-se como o problema e o algoritmo foram adaptados para atender
a restricao de frota ilimitada. As modificagdes da heuristica construtiva sdo descritas na Secao
4.2.2, enquanto, na Secdo 4.2.3, € proposta uma alteracdo do método de insercdo utilizado
no algoritmo. A descri¢do das restricdes relacionadas as modificagdes de rotas geradas em
periodos anteriores € apresentada na Secdo 4.2.4. Na sequéncia, a Secdo 4.2.5 analisa o uso
da componente AGES e as modificagdes na LNS propostas na Secao 4.2.6. Sdo discutidos, na
Secdo 4.2.7, os motivos de ndo serem necessdrias as adaptacdes do PLIM proposto por Sartori
e Buriol (2020) para o Particionamento de Conjuntos. Por fim, a Sec¢do 4.2.8 finaliza apontando

as adaptagdes do algoritmo de perturbagao.

4.2.1 Frota Ilimitada

A primeira adaptacdo no algoritmo € feita para abordar uma frota ilimitada. No con-
texto do problema estudado, considera-se que hd um nimero muito maior de veiculos do que
0 necessario para atender os pedidos. Por isso, diz-se que a frota € ilimitada. Assim, conside-
rando m* como o nimero minimo de veiculos necessario para atender os pedidos, soluciona-se
o problema com a restri¢ao de frota limitada de tamanho m, com m > m*. O nimero de rotas

geradas ao final da solucdo € limitada a m.

4.2.2 Heuristica Construtiva Adaptada

A cada passo do PDCEJT, sdo conhecidos os pedidos que chegaram até o instante jT— T,
sendo que parte deles podem estar presentes em solugdes parciais de periodos anteriores. A fim
de respeitar as novas restrigdes tanto de dinamicidade quanto de frota ilimitada, propde-se o
Algoritmo 6, que € uma adaptag@o da heuristica construtiva descrita na Se¢do 4.1.1.

A primeira mudanca em relagdo ao Algoritmo 3 se dd na Linha 2, onde define-se §;
como o conjunto de rotas do periodo anterior ao invés um conjunto vazio. Como se t€m um
numero de veiculos limitados, rotas vazias sdo criadas antes da repeticao principal na Linha 3,
ao invés de serem alocadas de acordo com a necessidade, como foi feito no trabalho de Sartori

e Buriol (2020).
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Algoritmo 6: Algoritmo Construtivo para o PDCEJT

1 inicio

2 Si=8;-1;

3 S; = adiciona_rotas_vazias(S);
4 para cada r € R* faca

5 insere(r, S);

6 fim

7 retorna S ;;

s fim

Nas Linhas 4-6, apresenta-se a repeti¢do para inserir pedidos na solugio S;. A repeti¢do
itera sobre o conjunto R*, que é o conjunto de pedidos recebidos no periodo de tempo [(j —
1)1, jT—T|]. Nota-se que pedidos que chegaram antes do instante (j — 1)7 estardo presentes em
Sj_1 €, por isso, ndo € necessario inseri-los.

Como m > m™, espera-se que a inser¢ao realizada na Linha 5 seja sempre bem sucedida,
pois sempre serd possivel inserir em uma rota vazia. O algoritmo finaliza retornando a solugdo

S, para que as buscas locais sejam executadas.

4.2.3 Estratégia de Insercao de Pedidos

Como seré reportado nos testes computacionais (Capitulo 6), a implementacdo flexivel
(Capitulo 5) acarretou em perda de eficiéncia computacional das heuristicas adaptadas. Esse
agravante teve grande impacto na etapa de construgao, devido ao fato de a inserc¢ao de Sartori e
Buriol (2020) ser gulosa, ou seja, verificar todas as posi¢oes factiveis para a insercdo e escolher
a que tem o menor custo. Portanto, neste trabalho, também foi avaliada a estratégia de insercao
na primeira posi¢ao factivel encontrada. Note que o operador de insercdo da construcdo foi
implementado como a Heuristica de Arrependimento utilizando %" = 1. No Capitulo 6, as

duas estratégias de inser¢do sdo comparadas.

4.2.4 Restricao de Pedidos Fixos

Diz-se que que pedidos cujo ponto de coleta teve atendimento iniciado até o final de um

periodo H; sdo pedidos fixos e eles devem ser mantidos na rota do mesmo veiculo. Portanto,
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durante a alteragdo de uma rota S;r € S;, impede-se a remog¢@o de pedidos cujo ponto de coleta
i € P estd em uma rota parcial §jf_ Além disso, bloqueia-se a inser¢do de pontos em uma

posigdo k <| 3’_,-_,0 | em uma rota Sz, pois os pontos em S jf Ja foram percorridos.

4.2.5 Utilizacao da Componente AGES

A componente AGES tem o objetivo especifico de reduzir o niimero de rotas, porém a
funcao objetivo do PDCEJT busca minimizar o custo de viagem dos veiculos. Contudo, ndo é
garantido que uma solu¢do com grande nimero de rotas tenha um custo de viagem menor. Logo,
a componente AGES pode ser vista como uma forma de perturbagdo para forgar a geragcdo de
rotas mais longas. A fim de testar esse comportamento, no Capitulo 6 apresenta-se um estudo

comparativo do uso ou nao uso da AGES.

4.2.6 Adaptacoes na LNS

A LNS utiliza a Heuristica de Arrependimento para a reinser¢do de pedidos. Da mesma
forma que a insercdo gulosa (utilizada na construc¢do) foi impactada pela flexibilizacdo da im-
plementacdo, a Heuristica de Arrependimento teve um aumento no custo computacional. A fim
de amenizar o impacto da flexibilizagdo, propde-se a Heuristica de Arrependimento W, uma
variagdo da Heuristica de Arrependimento que, para cada pedido, calcula o custo minimo de
insercdo apenas nas W melhores rotas da solucdo ao invés de todas as rotas. Nos experimentos
realizados, utiliza-se W = ¢, sendo .#” o nimero de inser¢des mais baratas a serem utilizados

no célculo para a comparagao da Heuristica de Arrependimento.

4.2.7 Particionamento de Conjuntos

O PLIM utilzado para o Particionamento de Conjuntos nao sofre alteragdes. Visto que o
numero de rotas € muito maior do que o necessario, a restricao de nimero de rotas nio precisa
ser adicionada. As restricdes de dinamicidade sdo mantidas durante as operagdes de insercao e

remocgao da rota. Logo, as rotas presentes no conjunto [P continuam factiveis.
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4.2.8 Adaptacoes na Perturbacao

Utiliza-se os operadores apresentados na Se¢do 4.1.6 com probabilidades Sy4, 074 €
OMmE, que sdo, respectivamente, as probabilidades de escolher a Mudanga Aleatéria, Troca Ale-
atéria e Mudanca Enviesada. A ideia é permitir que a Mudanca Enviesada realize movimentos
de perturbacdo menores também sejam feitos para evitar um grande distanciamento da solu¢@o
gerada. O distanciamento pode ser ruim, pois pode ocorrer demora na geracao de rotas melho-
res que sdo necessdrias para o Particionamento de Conjuntos. Optou-se por esse método devido
ao impacto da flexibiliza¢c@o na eficiéncia do algoritmo e a necessidade de ter resolugdes mais

rapidas.

4.3 Consideracoes

A proposta de solug@o para o PDCEJT deste trabalho é baseada em reotimizagdes perio-
dicas e utiliza uma adaptacio do algoritmo proposto por Sartori e Buriol (2020). A matheuristic
foi proposta para o contexto esttico do problema e foi detalhada na Secao 4.1. Devido as dife-
rencas nas restricoes e na funcdo objetivo do PDCEJT, foram propostas adaptacdes do método
na Sec¢do 4.2.

Quanto a restricao de frota ilimitada, aborda-se como uma flexibilizacdo da restricao de
frota limitada, onde o tamanho da frota € muito maior que a necessaria para o atendimento dos
pedidos. A dinamicidade, por sua vez, bloqueia movimentos de remoc¢ao de pedidos cuja coleta
foi inciada e de insercdo em posicdes ja percorridas.

Observou-se que a componente AGES pode ou nao ser tao eficaz para o contexto deste
trabalho e propds-se um estudo de seu impacto no PDCEJT que € descrito no Capitulo 6. Tam-
bém foram propostas modificagdes nos métodos de inserc@o para o algoritmo de construgdo e
para a LNS, devido ao impacto gerado pela flexibilizacdo da implementagao.

As técnicas utilizadas para tal implementacao sao descritas no Capitulo 5. Como exem-
plo, a ferramenta implementada € utilizada para a resolu¢do do Problema Dindmico de Coleta e

Entrega com Janelas de Tempo com pontos Urbanos e Rurais (PDCEJT/UR).
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5 GENERALIZACAO DA IMPLEMENTACAO

As versoes dindmicas do Problema Roteamento de Veiculos (PRV) sdo reportadas fre-
quentemente na literatura (PILLAC et al., 2013; PSARAFTIS; WEN; KONTOVAS, 2016;
Ojeda Rios et al., 2021; BERBEGLIA; CORDEAU; LAPORTE, 2010). Em casos reais, as
variantes podem ser tdo especificas que ndo se encontra um estudo que as introduzam. Ou-
tra possivel situacdo € o problema ter um grande nimero de restri¢des, tornando tal variante
distante daquelas abordadas na literatura.

Ha trabalhos que buscam criar ferramentas para a resolucao de diferentes versdes do
PRV. Vidal et al. (2014) apresenta um framework para a resolugdo de 29 variantes do PRV. O
método implementado foi uma Unified Hybrid Genetic Search (UHGS), baseado no trabalho
proposto por Vidal et al. (2013). O algoritmo contém operadores que sdo independentes entre
si, permitindo sua componentizacdo e generalizacdo. Nos experimentos realizados, o método
obteve bons resultados comparado aos estados-da-arte da época de sua publicacdo, encontrando
solugdes que se tornaram referéncia para todas as variacdes.

Abordando um contexto mais genérico, Silva et al. (2019) desenvolveram um framework
que utiliza de aprendizado baseado em multi-agentes para problemas de otimiza¢do combina-
téria. A ideia é que agentes implementem heuristicas e meta-heuristicas diferentes. A agdo
individual de cada agente e sua comunicagdo com outros agentes permite a hibridizacao dos
métodos implementados pelos agentes, tendendo a utilizar as melhores combinagdes de heuris-
ticas e meta-heuristicas. O modelo foi testado para dois problemas classicos, sendo um deles
o Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo. O algoritmo se mostrou versa-
til na resolug@o do problema, apesar de encontrar limitantes superiores distantes das melhores
solucdes conhecidas.

Perron (2011), por sua vez, apresenta o desenvolvimento da ferramenta OR-tools que
atualmente conta com ferramentas para a resolucao do PRV e algumas de suas variantes (Google
Developers, 2021). A ferramenta implementa algoritmos estado da arte e pode ser utilizada em
diferentes linguagens de programacao.

O trabalho de Oliveira et al. (2021) apresentam uma API para facilitar a implementacao
de métodos de solucao de problemas de otimiza¢do. O método proposto pelos autores apre-
senta uma interface simples para a utilizagdo de um Biased Random-Key Genetic Algorithm

(BRKGA). Esse método € baseado no Algoritmo Genético, porém apresenta uma vantagem: a



55

factibilidade das solu¢des geradas pelo cruzamento é mais facilmente mantida, pois as solucdes
sao codificadas em um vetor de chaves aleatérias. Portanto, € possivel resolver diferentes pro-
blemas de otimizacdo modificando apenas o decodificador, que transforma o vetor de chaves
aleatdrias em solucdes vélidas. Utilizando de conceitos de Orientacdo a Objetos, € feita uma
implementagdo em C++. Testes realizados com algoritmos de decodificacio com diferentes
complexidades de tempo apontam a eficiéncia do método.

Até onde se sabe, os trabalhos de Oliveira et al. (2021) e Vidal et al. (2014) s@o os que
mais se aproximam das inten¢des deste trabalho. Deseja-se a generalizacdo de solucdes para
o PDCEIJT, ndo apenas com o intuito de resolver diferentes variantes com um mesmo método,
mas também de facilitar a modificacao de algoritmos, heuristicas e meta-heuristicas utilizadas
para a solucdo do problema. Ao mesmo tempo, tenta-se facilitar a utilizacdo do mesmo método
para quando hé pequenas variagdes no problema a ser resolvido, como por exemplo, a adi¢ao
da restri¢do de capacidade ao PDCEJT , ou a modificacio de sua fungdo objetivo.

Para cumprir este objetivo, utiliza-se flexibilidade da linguagem Python3 (ROSSUM;
DRAKE, 2009) e de propriedades de Orientacdo a Objetos (OO). Na Secado 5.1, apresenta-
se as estratégias relacionadas a Orientacdo a Objetos para a flexibilizacdo da implementacao,
enquanto a Se¢do 5.2 aprofunda em detalhes das estratégias de implementacdo em Python.
Para exemplificar a aplicacdo das estratégias, na Sec¢do 5.3, propde-se métodos para a resolugao
de uma outra variante do PDCEJT: o Problema Dindmico de Coleta e Entrega com Janelas
de Tempo e pontos Urbanos e Rurais (PDCEJT/UR). Por fim, na Secdo 5.4, apresenta-se as

consideragdes finais deste Capitulo.

5.1 Orientacao a Objetos

Para uma implementagdo flexivel baseada em Orientacdo a Objetos, os conceitos de
herancga e polimorfismo s@o essenciais. Tais estratégias de codificagdo sdo interessantes, pois
o primeiro conceito torna possivel a generalizacdo de classes com caracteristicas semelhantes,
enquanto o segundo introduz a sobrescrita, que permite que uma classe filha reimplemente um
método definido em sua classe pai.

Nas SecOes a seguir explica-se as abstracgdes realizadas para a criacdo da estrutura de

classes utilizadas. Frisa-se que os diagramas representam simplificacdes das classes, omitindo
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ou alterando parte das informagdes, como parametros, atributos, métodos auxiliares, entre ou-
tros.

A Secdo 5.1.1 apresenta a generalizagdo realizada para a leitura de instancias. Na
sequéncia, na Secdo 5.1.2 € discutida a representacdo das restrigdes, enquanto a Secdo 5.1.3
explica as abstragdes das fungdes objetivos. Prossegue-se com os detalhes relacionados aos vér-
tices (que representam os pontos) e as rotas, na Secdo 5.1.4 e na Sec¢do 5.1.5, respectivamente.
Na Secdo 5.1.6, aborda-se os operadores de modificacdo de rotas. A Segdo 5.1.7 apresenta a
classe que representa as solucdes. Na Secao 5.1.8, detalha-se a abstracdo dos algoritmos, heu-
risticas e meta-heuristicas. Por fim, a Secao 5.1.9 aborda as classes que representam os métodos

de solugdo para cada problema a ser resolvido.

5.1.1 Leitor de Dados

Para cada problema, hd a necessidade de parametros diferentes e, por isso, a leitura de
dados foi generalizada utilizando a estrutura da Figura 5.1. Foi criada uma classe abstrata Leitor,
responsdvel pela leitura de um arquivo que ird conter os parametros do problema a ser resolvido.
Para permitir a adaptacdo as especificidades de cada problema, quatro métodos abstratos estao

presentes na classe leitor, sendo eles listados a seguir:

a) leEntrada: responsavel pela leitura do arquivo com os dados da instincia a ser resol-
vida;

b) criaPedidos: cria os vértices relacionados ao pedido;

¢) criaDepdsito: cria o(s) vértice(s) que indica o depdsito;

d) criaPontosEspeciais: permite a criagdo de vértices extras ou a adi¢do de atributos

especificos do problema aos vértices ja criado.

O método leEntrada é chamado durante o método leECriaPontos e faz processamento de
informacdes tais como nimero de pedidos, custos de viagem, tempos de viagem, entre outros.
Na sequéncia de sua finalizagdo, é chamado o método criaPontos, que por sua vez chama,
respectivamente, os métodos criaDeposito, criaPedidos e criaPontosEspeciais.

A ideia da generalizacdo da criacdo do Depdsito € permitir que o problema seja adaptado
para casos onde ndo haja depdsito ou que haja mais de um depésito. O método criaPedidos é
responsavel pela criacdo dos pontos a serem transportados. Nele deve ser feita a chamada do

método criaPonto, implementado na classe Leitor. Esse método possibilita a inicializagdo de
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Figura 5.1 — Diagrama de Classes simplificado para representar leitores de instancias.

LeitorPCJTE -
Leitor

parametrosParaPCJTE — )
arquivoEntrada

numeroPedidos

% pontos

LeitorPDCEJT

criaPontos()
tamanhoFrota

criaPonto()

leEntrada(nomeArquivo) leECriaPontos()

criaPontoEspeciais() criaDepositos()

criaPedidos(idColeta)

criaPontosEspeciais()

leEntrada(nomeArquivo)

I

Fonte: Do autor (2022).

uma instancia da classe Vertice (Secao 5.1.4) utilizada para o problema. Isso permite que pe-
didos de diferentes problemas criem seus respectivos vértices de diferentes formas, facilitando,
por exemplo, a criacdo de uma classe para a leitura de um problema sem coleta ou sem entrega.

Ap6s a criagdo dos vértices dos pedidos, é chamado o método criaPontosEspecificos.
Esse método é importante para a adicao das especificidades dos pontos do problema, como por
exemplo, a atribuicao de um valor que indica se um ponto pertence a um vértice (ou ponto) esta
em uma rota parcial de uma solugdo anterior.

Na implementacdo atual (encontrada em: <https://github.com/thuzax/vrp-solver/tree/
dev/solver>), a classe Leitor tem apenas uma filha, a classe LeitorPCJTE, que 1€ um arquivo de
entrada para o PCEJT estdtico. Nela sdo implementadas as classes abstratas de seu pai, além
de adicionar métodos de processamento que foram omitidos no diagrama. A classe LeitorPD-
CEJT herda tais métodos de seu pai e reimplementa apenas os métodos leEntrada e criaPon-
tosEspecificos, para processar os parametros adicionais do problema dinamico e adicionar os
vértices que pertencem a uma rota de uma solucao anterior. Para manter a generalidade do lei-
tor, considera-se que no arquivo de entrada PDCEJT havera capacidade limitada e demanda de
pontos. Contudo, como serd visto na Secdo 5.2, a verificacio de factibilidade da restri¢do de
capacidade pode nio ser incluida na execugdo do algoritmo.

Atualmente, encontra-se implementado apenas a leitura para problemas com coleta e

entrega considerando apenas um depdsito. Contudo, os métodos abstratos da classe Leitor


https://github.com/thuzax/vrp-solver/tree/dev/solver
https://github.com/thuzax/vrp-solver/tree/dev/solver
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permitem variacdo nesses quesitos, além de permitir a leitura de outros dados relacionados a

diferentes problemas.

5.1.2 Restricoes

Em geral, durante a execuc¢do de um algoritmo para resolver roteamento, € necessario
verificar se uma rota ou se uma solu¢ao cumpre determinada restri¢do. Logo, uma restricdo pode
ser vista como uma entidade que pratica duas agdes: verificar se uma rota é factivel e verificar
se uma solugdo ¢é factivel. A Figura 5.2 apresenta a estrutura utilizada para a implementacao
das restricdes, sendo Restricao uma classe abstrata que solicita que suas filhas implementem os
métodos rotaFactivel e solucaoFactivel. As classes filhas implementam as seguintes restricoes

do PDCEJT:

Figura 5.2 — Diagrama de Classes simplificado para representar restricoes

JanelasDeTempo

pontos

ColetaEntrega Restricao janelasDeTempo
ponioeDeColsta rotaFactivel(rota) horizonteDePlanejamento
pontosDeEntrega solucaoFactivel(solucao) temposDeViagem

A temposDeServico

AtendeTodosPedidos PedidosFixos

pedidos rotasDaOtimizacaoAnterior

pontosDePartidadosVeiculos

Fonte: Do autor (2022).

a) AtendelodosPedidos: todos os pontos de coleta e entrega devem ser atendidos;

b) ColetaEntrega: um ponto de coleta deve ser visitado antes do seu ponto de entrega;

¢) JanelasDeTempo: um ponto deve ser atendido durante uma janela de tempo especi-
fica. A restricdo de horario de servigco também € satisfeita com esta restricao pois
considera-se que a janela de tempo do depésito é [0, Al;

d) PedidosFixos: um ponto de coleta cujo atendimento j4 foi iniciado por um veiculo

deve ter seu ponto de entrega atendido pelo mesmo.

Cada classe filha tem como atributos os dados necessdrios para a implementacao de

seus métodos de verificacdo. Com a generalizagdo feita, durante a implementacdo das heuris-
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ticas, € possivel utilizar somente os métodos definidos na classe Restricao para verificagdes de

factibilidade.

5.1.3 Funcio Objetivo

A fung¢do objetivo do problema também pode ser enxergada como um objeto. Uma
func¢do objetivo precisa ser capaz de calcular o custo de uma rota, de uma solu¢do ou de um
pedido inserido em uma rota. Além disso, também €& preciso ser possivel identificar se uma rota
(solug@o) tem melhor valor para a funcdo do que outra rota (solugdo).

A Figura 5.3 apresenta as classes implementadas para a representagdo da funcdo ob-
jetivo. A classe abstrata FuncaoObjetivo implementa dois métodos estaticos: rotaMelhor e
solucaoMelhor, que verificam se seus respectivos primeiros parametros (rota_1 ou solucao_lI)
sao melhor que o segundo (rota_2 ou solucao_2). Na implementacdo dos métodos de compa-
racdo, considera-se por padrdo que uma solugdo € melhor se seu custo for menor. O método
solucaoMelhor implementa uma fun¢do hierdrquica, onde primeiro compara-se o custo da so-
lucdo (ntimero de veiculos, nimero de pedidos atendidos, custo de viagem, entre outros) e,
em seguida, caso o custo das solugdes sejam iguais, compara-se a o custo das rotas, que, nas
heuristicas implementadas, € calculado pelo somatério dos custos de cada rota.

Os métodos abstratos da classe sdo implementados a fim de permitir a alteracdo nos
métodos de cdlculos de custo. Define-se, a seguir, os métodos da classe FuncaoObjetivo, que

devem ser implementados nas classes filhas:

a) custoRota: deve calcular o custo total de uma rota;

b) custoSolucao: deve calcular o custo de uma solugdo;

¢) custoPedido: deve calcular o custo de um pedido dentro de uma rota, ou seja, quanto
do custo da rota € incrementado ao se ter o pedido inserido;

d) custoAposinsercao: deve calcular quanto ¢ aumentado do custo de uma rota apds a
insercdo determinado pedido;

e) custoAposRemocao: deve calcular quanto € diminuido do custo de uma rota apds a

remogao determinado pedido.

Em grande parte dos Problemas de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo, tem-se o
custo de viagem como o custo de uma rota. Esse custo pode ser representado em uma matriz de

distancia e seu calculo é padrdo: o custo de viagem de uma rota é a soma do custo de viagem



60

Figura 5.3 — Diagrama de Classes Simplificado para representar funcdes objetivos.

FuncaoObjetivoPCEJT FuncaoObjetivo

matrizDistancia
custoRota(rota)
deposito
custoSolucao(solucao)

custoAposinsercao(rota, posicao, pedido)

custoAposRemocaofrota, posicao, pedido)

custoPedido(rota, posicao, pedido)

FuncaoObijetivoDistancia fotaMelhor(fota_1. rota_g)

solucaoMelhor(solucao_1, solucao_2)

custoSolucao(solucao)

Fonte: Do autor (2022).

entre os pontos da rota. A classe abstrata FuncaoObjetivoPCEJT tem como func¢io implemen-
tar o célculo do custo de viagem e o custo de um pedido. Devido a isso, ela implementa os
métodos custoRota e custoPedido. Ha, também, a implementacdo dos métodos custoAposlnser-
cao e custoAposRemocao, pois eles podem ser obtidos a partir do método custoPedido, ja que
o primeiro € o calculo simulando que a inserc¢ao foi feita e o segundo € o valor oposto ao custo
do pedido.

O custo de uma solugdo, diferentemente do custo de uma rota, costuma sofrer varia-
coes. Por exemplo, no trabalho de Sartori e Buriol (2020), o custo de uma solucdo € dada pelo
ndmero de veiculos, enquanto neste trabalho o custo da solug@o € o somatério do custo de vi-
agem das rotas. A classe FuncaoObjetivoDistancia representa a fungdo objetivo do PDCEJT,
implementando o método custoSolucao como o somatorio dos custos da rotas.

A funcdo objetivo indica o quao boa € uma solucdo e guia o método de solugdo na di-
recdo de melhoria. Em problemas de roteamento, pode-se dizer que a fun¢ao objetivo pode ser
calculada em funcdo das rotas ou de outros fatores (nimero de veiculos, nimero de pedidos, en-
tre outros). Neste trabalho, optou-se em generalizar a func¢io objetivo como uma classe abstrata
que calcula separadamente o custo de uma rota e o custo da solucdo, sendo hierdrquico o meio
de comparacao padrao entre solugdes. Apesar disso, a sobrescrita desses métodos torna possivel
a utilizag¢do de outros meios de comparacdo. Os métodos abstratos permitem a implementagao
de diferentes fun¢des objetivos tornando seu uso genérico. Utilizando os métodos estaticos e
abstratos da classe FuncaoObjetivo, € possivel calcular e comparar diferentes fungdes objetivos

utilizando a mesma chamada.
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5.1.4 Vértices

Vértices sdo a representacdo dos pontos de coleta ou entrega. Sua modelagem como
objeto permite o acesso a certos atributos que pertencem a um ponto, como sua janela de tempo
ou demanda. Neste trabalho, a abstragdo de um vértice € feita como mostrada na Figura 5.4. A
ClasseVertice e suas filhas representam um ponto e a classe Vertice seria o meio de acesso aos

seus objetos.

Figura 5.4 — Diagrama de Classes Simplificado para representar os pontos do problema e seus
atributos.

Vertice ClasseVertice

objetoRota

i

VerticePCEJT

VerticePDCEJT

janelaDeTempo
fixado demanda
eFixo() par

Fonte: Do autor (2022).

A implementacao foi feita dessa forma para permitir que a chamada do construtor classe
seja padrdo, variando somente seus pardmetros. O construtor retorna um objeto descendente
de ClasseVertice, permitindo a utilizagcdo dos atributos e métodos definidos. Na implementagao
atual, a chamada do método Vertice() ocorre apenas no método criaPonto da classe abstrata
Leitor. Se parametros adicionais forem necessarios, a funcao equivalente deve ser sobrescrita.
A passagem de parametros no construtor, contudo, pode ser contornada utilizando de atribui-
coes através de métodos set. Na classe Leitor, € possivel fazer essas atribui¢des no método
criaVerticesEspeciais.

A classe VerticePCEJT representa um vértice do problema estatico, armazenando dados
como a janela de tempo, demanda e o par (de coleta ou entrega) do ponto. Sua filha VerticePD-
CEJT, por sua vez, adiciona um valor que indica se o ponto pode ou ndo ser removido de sua

rota, seguindo de acordo com restri¢des de dinamicidade do PDCEIJT.



62

A representacdo de um ponto como vértice permite a adicao de caracteristicas especifi-
cas do ponto como suas janelas de tempo e demanda. Ao mesmo tempo, a utilizacao da classe

Vertice como meio de acesso ao objeto propicia uma chamada padronizada de seu construtor.

5.1.5 Rotas

A abstrag@o das rotas pode ser feita de forma semelhante a dos vértices. Como pode ser
visto na Figura 5.5, tem-se a classe Rota como meio de acesso a objetos do tipo ClasseRota, que
representam a rota de um determinado problema. Cada rota possui um valor de identificacao
representado pela ordem de de visita dos pontos. Apds inser¢des e remocgoes, esse identificador

¢ atualizado pela chamada do método calculald.

Figura 5.5 — Diagrama de Classes Simplificado para representar rotas

ClasseRota

id Rota
ordemPontos * objetoRota
pedidos
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retornaPedido(posicao)
RotaPDCEJT

retornaPosicao(pedido)
pontoPartidaVeiculo

copiaRota(rotaDestino)

ZF copiaRota(rotaDestino)

Fonte: Do autor (2022).

Os métodos abstratos insere € remove sao responsaveis, respectivamente, pela inser¢ao
e remog¢do de pedidos nas rotas. A forma como um pedido € inserido ou removido depende da
representacdo de um pedido. Para o PCEJT e suas variantes, um pedido € um par de pontos,
porém em um problema sem coleta ou sem entrega, o pedido pode ser representado por um
unico ponto. O mesmo € valido para a representacao de suas posi¢des e, por isso, os métodos
retornaPedido e retornaPosicao também sdo abstratos.

Durante a execugdo de heuristicas, pode ocorrer a necessidade de se clonar um objeto
de forma que alteracdes na nova rota no alterem a original. Devido a isso, o método copiaRota

deve ser implementado pelas classes filhas. A classe RotaPCEJT implementa esse e 0s outros
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métodos classe rota para o PCEJT, enquanto sua filha RotaPDCEJT adiciona um atributo para
indicar o ponto da rota de onde o veiculo partird no contexto do PDCEJT.

Assim como a classe um Vertice, a classe Rota permite uma chamada padronizada do
construtor e a criagdo de rotas durante os métodos de solu¢do podem ser feitas de forma mais
genérica. A modificacdo de rotas também fica padronizada devido aos métodos abstratos das

classes, facilitando a generalizac@o da insercdo e remog¢ao de pedidos.

5.1.6 Operadores de Rota

As principais operacdes que modificam uma rota sdo a insercio e remocao de pedidos.
Essas operagdes podem ser separadas das heuristicas e abstraidas das rotas para que verificacdes

de factibilidade e célculos de custos sejam feitos separadamente.

Figura 5.6 — Diagrama de Classes Simplificado para representar os as classes que realizam a
insercdo de pedidos em rotas
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Fonte: Do autor (2022).

A Figura 5.6 apresenta a representacdo de classes que realizam operagdes de inser¢ao
nas rotas. A classe abstrata ExecutorInsercao tem como atributo uma cache que armazena pos-

sibilidades de inser¢do de um pedido em uma rota. Essa cache é preenchida na medida que
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tentativas de insercdes sao feitas com o método tentalnserir. Esse método realiza a insercdo de
um pedido em uma posi¢ao especifica de uma rota chamando, em seguida, o método verifica-
Factibilidade que verifica se a rota € factivel com o método rotaFactivel de cada um dos objetos
da classe Restricdo (Se¢ao 5.1.2) recebidas por pardmetro. Ela também atualiza o custo da rota
de acordo com o objeto da classe (Secao 5.1.3) que for passado na chamada do método.

Os métodos abstratos insercoesFactiveisProblema e primeiralnsercaoFactivelProblema
foram criados para buscar insercdes factiveis de acordo com cada problema. O primeiro retorna
todas as posi¢cdes factiveis da rota, enquanto o segundo retorna apenas a primeira posicao fac-
tivel encontrada. Esses métodos poderm ser utilizados por heuristicas de inser¢ao tais como a
Heuristica de Arrependimento e a Primeira Inser¢do.

Os métodos atualizaCustoAposInsercao € abstrato pelo mesmo motivo das duas anteri-
ores. Ele € responsavel por atualizar o custo do pedido e o custo da solu¢do. Esse método junto
a insercoesFactiveisProblema e primeiralnsercaoFactivelProblema sao abstratos pois pedidos
podem ser representados de diferentes formas, o que pode modificar o cdlculo seu custo também
pode variar.

O ultimo método abstrato, atualizaAtributosRotasAposInsercao, deve ser implementado
de forma que os atributos de rota especificos de cada problema sejam atualizados. Por exemplo,
na Figura 5.5, percebe-se que a classe RotasPCEJT tem os atributos chegadasNosPontos e ca-
pacidadeNosPontos. Esses atributos armazenam, respectivamente, o instante em que o veiculo
chega em cada ponto e a capacidade do veiculo que é ocupada apds a finalizagdo do servigo.
Toda vez que uma rota € modificada, esses atributos devem ser atualizados para considerar os
pontos do novo pedido. A atualizacdo € realizada pelo método atualizaAtributosRotasAposin-
sercao.

O método adicionaPedidosNaSolucao, por sua vez, € responsdvel por alterar a solucdo.
O método tentalnserir gera uma nova rota com o pedido adicionado. Contudo, essa rota ndo
¢ alterada diretamente na solugdo para evitar que seja necessario desfazer a operacdo a fim de
remover infactibilidades. Ao ser chamado, o método adicionarPedidosNaSolucao substitui a
rota na qual o vértice foi inserido e adiciona o pedido no conjunto de pedidos do objeto da
classe Solucao (Secdo 5.1.7).

A classe filha ExecutorInsercaoPCEJT implementa os métodos abstratos da classe Exe-

cutorlnsercao, utilizando dos atributos relacionados ao PCEJT para a realizagdo das insergoes



65

e atualizacdes de valores. A classe ExecutorlnsercaoPDCEJT, por sua vez, sobrescreve ape-
nas o método verificarFactibilidade implementado pela classe Executorinsercao. Ele altera a
verificacdo para que ela analise a viabilidade das rotas a partir do ponto de partida do veiculo.
Note que isso reduz o processamento de restricdes que podem precisar verificar a rota toda para
assegurar a factibilidade.

Por fim, a classe ExecutorinsercaoPDCEJTSemCap sobrescreve o método atualizaAtri-
butosRotasAposInsercao implementado no ExecutorinsercaoPCEJT, para que a atualizagdo do
atributo capacidadeNosPontos seja ignorada, evitando processamento desnecessario.

Opondo-se ao Executorlnsercao, tem-se o ExecutorRemocao, que € responsavel pela
remocgdo de pedidos das rotas. A maioria de seus métodos funcionam de forma semelhante ao
do Executorlnsercao. Os métodos abstratos atualizaCustoAposRemocao é andloga ao método
atualizaCustoAposInsercao, porém considerando a remocao de um pedido ao invés da inser-
¢do. O mesmo € valido para os outros métodos atualizaAtributosRotasAposRemocao e atua-
lizaAtributosRotasAposInsercao, removerPedidosNaSolucao e adicionarPedidosNaSolucao, e
tentaRemover e tentalnserir. Os métodos verificarFactibilidade funcionam da mesma forma

em ambos ExecutorInsercao € ExecutorRemocao.

Figura 5.7 — Diagrama de Classes Simplificado para representar os operadores de remogao de
pedidos das rotas

ExecutorRemocao

atualizaCustosAposRemocao(solucao, rota, posicao. pedido, funcaoObjetivo)
atualizaAtributosRotasAposRemocao(rota, posicao, pedido, funcaocObjetivo)
tentaRemover(pedido, posicao, rota, funcaoObijetivo, restricoes)

removePedidoDaSolucao(pedido, solucao, rotaSemPedido, posRota, fo)

Ll

ExecutorRemocaoPDCEJT ExecutorRemocaoPCEJT

verificarFactibilidade(rota, restricoes)

verificarFactibilidade(rota, restricoes) 4

i

atualizaAtributosRotasAposRemocao(rota, posicao, pedido, funcaoObijetivo)

ExecutorRemocaoPDCEJTSemCap

Fonte: Do autor (2022).
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Os métodos sobrescritos nas descendentes de ExecutorRemocao também seguem a mes-
ma ideia dos métodos descendentes de Executorlnsercao: verificarFactibilidade € alterado em
ExecutorRemocaoPDCEJT para verificar apenas a partir do ponto de partida do veiculo e atua-
lizaAtributosRotasAposRemocao em ExecutorRemocaoPDCEJTSemCap para que a atualizagcdo
da capacidade seja ignorada.

As classes ExecutorInsercao e ExecutorRemocao diminuem o impacto causado por mo-
dificacbes em heuristicas ou nas rotas, visto que o algoritmo para realizacdo das alteracdes nas
rotas podem nio precisar sofrer alteragdes. Por exemplo, como serd visto na Secdo 5.3, para
representacdo da rota para o Problema Dindmico de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo
com pontos Urbanos e Rurais (PDCEJT/UR), ha a adi¢do de novos atributos nas rotas e ha
modificacdes em partes dos métodos de solugdo. Contudo, ndo € necessdrio adicionar novas
modificagdes aos métodos das classes (ou suas descendentes) ExecutorInsercao e ExecutorRe-

mocao.

5.1.7 Solucao

Na implementag¢do atual, uma solucdo € representada pela classe apresentada na Figura
5.8. Uma solu¢@o armazena as rotas que a compde e os pedidos que compdem as rotas. Além
disso, sao armazenados os custos de cada pedido em cada rota, os custos de viagens de cada

uma das rotas e o custo da solucao.

Figura 5.8 — Diagrama de Classes Simplificado para representar uma solucao.

Solution

rotas

pedidos
custoRotas
custoSolucao

custoPedidos

Fonte: Do autor (2022).

Acredita-se que a representacao atual consegue ser utilizada para uma grande variedade
de heuristicas e problemas e, por isso, a classe ainda nao foi abstraida. Apesar disso, pretende-se

generalizar a representacdo da solucdo utilizando uma abordagem semelhante as classes Vertice
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e Rota (Se¢des 5.1.4 e 5.1.5), utilizando uma classe de externa como meio de acesso aos objetos

que representam as solugoes.

5.1.8 Métodos de Solucao

Todo método que gera uma solucao para um problema de roteamento pode ser abstraido
como um objeto. Isso é vdlido até mesmo para algoritmos que geram solucdes infactiveis,
como por exemplo a Remoc¢ado Aleatéria para o PDCEJT, que gera solu¢des que ndo respeitam a
restricdo de atendimento de todos os pedidos. Logo, todas as heuristicas propostas no Capitulo
4 podem ser vistas como uma unica classe MetodoDeSolucao. A Figura 5.9 apresenta essa

classe e os métodos de geracdo de solucdo que dela descendem.

Figura 5.9 — Diagrama de Classes Simplificado para representar a generaliza¢do os métodos de

solucdo.
RemocaoPior
RemocaoShaw
pedidosNaoRemoviveis(solucao)
[ calculaSemelhanca(solucao, rota_1, rota_2)
RemocaoAleatoria Primeiralnsercao
Construcao
[ heuristicalnsercao
PLIM
retornaHeuristicalnsercao()
tempoLimite
criarModelo(solucao, parametros) H MetodoDeSolucao
criarVariaveis(modelo, parametros) melhorSolucao
y y — Buscalocal
criarRestricoes(modelo, solucao, parametros) restricoes
definirFuncaoObjetivo(modelo, solucao, parametros) funcaoObjetivo operadores
algoritmoAceitacao
rotaFactivel(rota)
solucaoFactivel(solucao) aceitarSolucao(solucao, parametros)
retornaMelhorSolucao()
TrocaAleatoria
resolve(solucao, parametros)
I I [
HeuristicaArrependimento ot i
pe HeuristicaArrependOimentoW MudancaAleatoria MudancaEnviesada
custoNaolnsercao custoNaolnsercao enviesamento
numeroComparacoes numeroComparacoes

Fonte: Do autor (2022).

Na abstracao feita, um método de solug¢do tem trés principais atributos: um objeto da
classe FuncaoObjetivo, uma lista de objetos da classe Restricao e um objeto da classe Solucao.
O primeiro € usado para calcular os custos da solu¢do ou para guiar a heuristica na direcdo
da otimalidade. Para diferentes métodos de solucdo, podem ser atribuidas diferentes Funco-

esObjetivos. Por exemplo, pode ser permitido que a classe LNS utilize uma funcdo objetivo
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que minimize a distancia e que a AGES minimize o ndmero de veiculos. Logo, permite-se que
diferentes componentes de uma metaheuristica busquem a otimizacado de aspectos diferentes do
problema.

O mesmo € valido para a lista de objetos da Restricao. Nao faria sentido, por exemplo,
que heuristica de Remocao Aleatdria, representada pela classe RemocaoAleatoria, precisasse
verificar se todos os pedidos sdo atendidos, visto que a heuristica busca remover pedidos da
solugdo.

O atributo melhorSolucao, objeto da classe Solucao, por sua vez, tem funcio diferente.
A execug¢do do programa € limitada por tempo e, quando seu limite € alcancado, a execugdo é
interrompida. O método abstrato refornaMelhorSolucao € chamado e a melhor solugdo € entdo
buscada na heuristica utilizada para solucdo e entdo, retornada para que possa ser salva em um
arquivo externo ao programa. Por padrao, o método retornaMelhorSolucao foi implementado
na classe pai e retorna o atributo melhorSolucao. Contudo, esse método pode ser modificado,
por exemplo, para se buscar a melhor solu¢do nas componentes da matheuristic de Sartori e
Buriol (2020).

Entre os procedimentos de um MetodoDeSolucao, tem-se rotaFactivel e solucaoFactivel
que realizam, respectivamente, as verificacOes de factibilidade da rota e da solu¢do. O método
resolve, por sua vez, ¢ o mais importante, pois ele é chamado para que seja feita a resolucao
do problema. Esse método espera a recepcao dos parametros necessdrios para a execugao do
algoritmo implementado e deve retornar um objeto da classe Solucao.

Os métodos implementados pelas descendentes do MetodoDeSolucao permitem que
componentes de heuristicas sejam criadas sem grande esfor¢o, sendo necessario trocar somente
os parametros de entrada do algoritmo.

Destaca-se algumas classes filhas que estdo presentes na Figura 5.9. A primeira delas
¢ a classe Construcao. Nessa classe foi implementada a heuristica de construcdo proposta por
Sartori e Buriol (2020), apresentada na Secdo 4.1, e o atributo heuristicalnsercao indica se sera
usado a Heuristica de Arrependimento ou a Primeira Inser¢do para a escolha das posicdes de
insercdo de pedidos nas rotas. Como pode ser vista na Figura 5.10, o método resolve imple-
mentado nessa classe € sobrescrito pela classe ConstrucaoFrotaLimitada para que a heuristica

de construgdo tenha uma frota limitada.
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Figura 5.10 — Diagrama de Classes Simplificado para representar a generalizagdo dos algorit-
mos de construgdo.

Construcao

heuristicalnsercao ConstrucaoFrotaLimitada

tamanhoFrota
retornaHeuristicalnsercao()
resolve(solucao, parametros)

Fonte: Do autor (2022).

A classe RemocaoShaw, por sua vez, implementa uma classe abstrata para representar
a heuristica Remocao de Shaw, apresentada na Secdo 4.1.3. A heuristica pode ser utilizada
para diversas variantes do PRV ao se variar a forma como o cdlculo de relagdo entre pedidos é
feito. A modificacdo desse célculo pode ser feita sobrescrevendo o método calculaSemelhanca.
Como pode ser visto na Figura 5.11, esse método € reimplementado pela sua classe filha Re-
mocaoShawPCEJT, que calcula a semelhanga entre pedidos para o PCEJT de acordo com o
proposto por Sartori e Buriol (2020), explicado na Secédo 4.2.6.

O método abstrato pedidosNaoRemoviveis, por sua vez foi adicionado para proibir que
um certo subconjunto de pedidos se tornem candidatos para a remogao de suas rotas. Na Figura
5.11, pode ser visto que esse método € sobrescrito pela classe RemocaoShawPDCEJT a fim de

evitar que pedidos fixos sejam candidatos a remocgao.

Figura 5.11 — Diagrama de Classes Simplificado para representar a generalizagao da heuristica
Remocdo de Shaw.

RemocaoShaw

RemocaoShawPCEJT

pedidosNaoRemoviveis(solucao) parametrosCalculoSemelhanca

calculaSemelhanca(solucao, rota_1, rota_2)

2

RemocaoShawPDCEJT

pedidosNaoRemoviveis(solucao)

Fonte: Do autor (2022).

A classe abstrata BuscalLocal, herdeira de MetodoDeSolucao, representa buscas locais
ou meta-heuristicas que visam gerar novas solugdes a partir de uma ja construida. A Figura
5.12 apresenta suas classes filhas, sendo elas as representagdes das componentes AGES e LNS
(classes AGES e LNS), da heuristica de perturbacdo implementada (classe Perturbacao) e da
metaheuristica proposta por Sartori e Buriol (2020) (classe SBMat). A grande diferenca entre

um objeto da classe BuscaLocal para um objeto da classe MetodoDeSolucao é que uma Bus-
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caLocal conta com operadores para realizar busca em vizinhancas, tais como as heuristicas de
remocao da LNS ou as componentes da meta-heuristica de Sartori e Buriol (2020), sendo eles

descendentes da classe MetodoDeSolucao.

Figura 5.12 — Diagrama de Classes Simplificado para representar a generalizagdo métodos de
geracdo de novas solucdes, como perturbacdes, buscas locais e meta-heuristicas.
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Fonte: Do autor (2022).

A segunda diferenca é a necessidade de um algoritmo para a aceitacdo ou recusa de
solucdes. Esse algoritmo também pode ser visto como uma entidade e, consequentemente, ser
representado como um objeto. A Figura 5.13 apresenta a estrutura de classes para a implemen-
tacdo de algoritmos para aceitac@o de solucdes. A classe pai Aceitacao contém o método aceita,
que deve ser implementado de forma a verificar se uma solugdo serd aceita ou recusada. As duas
heuristicas de aceita¢do do trabalho Sartori e Buriol (2020), apresentadas na Secdo 4.1.5 deste
trabalho, foram implementadas como filhas da classe Aceitacao. Uma classe filha genérica que
aceita qualquer solu¢do (omitida da Figura 5.13), também foi implementada para permitir que
algoritmos que permitem a piora sem critérios, como por exemplo, na heuristica de perturbagao
implementada (representada pela classe Perturbacao na Figura 5.12).

A classe abstrata PLIM, também herdeira de MetodoDeSolucao, foi implementada como
uma forma de generalizar o Programa Linear Inteiro Misto proposto por Dumas, Desrosiers e
Soumis (1991), apresentado na Se¢do 4.1.4. Entre os parametros recebidos pelo método resolve

sobrescrito pelo PLIM, deve estar presente o conjunto de rotas factiveis [P, para que o parti-
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Figura 5.13 — Diagrama de Classes Simplificado para representar a generalizacdo de algoritmos
de aceitacao de solugdes.
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Fonte: Do autor (2022).

cionamento possa ser realizado. Como um PLIM ¢ especifico para cada problema, objetos da
classe Restricao e FuncaoObjetivo nao podem ser utilizados durante a execu¢ao da componente.

Portanto, os seguintes métodos definem suas respectivas etapas na criagcdo do PLIM:
a) criarVariaveis: cria as variaveis do PLIM;
b) criarRestricoes: cria as restri¢des lineares do PLIM;
¢) definirFuncaoObjetivo: define a funcdo objetivo do PLIM.

Figura 5.14 — Diagrama de Classes Simplificado para representar a generalizacdo do PLIM pro-
posto por Dumas, Desrosiers e Soumis (1991).
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Fonte: Do autor (2022).

Como serd visto na Secdo 5.2, a implementacdo dos modelos matemadticos foi feita com
o pacote Python-MIP (<https://www.python-mip.com/> que permite a utilizacdo de diferentes
algoritmos de otimizagdo para a solu¢do de Problemas de Otimizagdo. No método criarMo-

delo, um objeto da classe Model importada desse pacote € inicializado. Portanto as classes que
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herdam de PLIM devem implementar os métodos abstratos criarVariaveis, criarRestricoes e
definirFuncaoObjetivo, seguindo utilizando os recursos do Python-MIP.

Como pode ser visto na Figura 5.14, a classe ParticionamentoDeConjuntos herda de
PLIM, implementando seus métodos abstratos de acordo com a formulacdo matemaética de Du-
mas, Desrosiers e Soumis (1991), apresentada na Se¢ao 4.1.4.

As generalizagOes feitas para os algoritmos, heuristicas e meta-heuristicas permitem
flexibilidade para a componentiza¢do dos préprios métodos. Por exemplo, a meta-heuristica
implementada pela classe SBMat utiliza-se de objetos das classes LNS, AGES, PLIM e Pertur-
bacao como operadores, enquanto a classe Perturbacao utiliza-se como operadores objetos das
classes TrocaAleatoria, MudancaAleatoria € MudancaEnviesada, que representam as heuristi-
cas Troca Aleatdéria, Mudanga Aleatéria e Mudanca Enviesada (Se¢do 4.1.6). Isso permite o
reaproveitamento de heuristicas como partes umas das outras.

A unica dificuldade da generalizacdo sdo os parametros recebidos pelo método resolve,
pois podem haver variagdes dependendo de cada método de solug@o. Por exemplo, na classe
PLIM, o método espera o conjunto de rotas [P, enquanto na classe Remo¢cdoShaw espera-se o
nimero de pedidos a serem removidos. Esse fato traz dificuldades para a componentizagao,
porém isso sO ocorre para parametros que sdo definidos durante a execucdo do algoritmo de
solucdo, pois parametros com valores constantes podem ser atribuidos durante a criacdo dos

objetos de cada classe, como serd visto na Se¢do 5.2.

5.1.9 Problema

Na implementacdo feita, cada problema a ser resolvido é representado por uma classe
do tipo ClasseProblema. A func¢do principal dos objetos dessa classe € realizar a conexdo entre
o construtor e a meta-heuristica.

Como pode ser visto na Figura 5.15, as filhas dessa classe herdam dois métodos abs-
tratos: constroi e resolve. O primeiro deve inicializar uma varidvel do tipo Solucao e chamar
o algoritmo de constru¢do do problema. Esse algoritmo deve ser um objeto do tipo Metodo-
DeSoucao e deve estard armazenado no atributo construtor. A chamada € padronizada como
construtor.resolve(solucao, parametros).

O método resolve, por sua vez, liga a constru¢do a meta-heuristica. A solu¢do retornada

pelo método abstrato constroi € utilizada na chamada do objeto do tipo BuscaLocal, armazenado
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Figura 5.15 — Diagrama de Classes Simplificado para representar a estrutura de classes que re-
presenta o problema a ser resolvido.
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Fonte: Do autor (2022).

resolve()

no atributo metaheuristica. Analogamente a chamada do algoritmo de construcdo, a busca
local para a melhoria da solu¢cdo tem chamada padronizada metaheuristica.resolve(solucao,
parametros).

Os métodos nao abstratos rotaFactivel e solucaoFactivel sdo responsaveis pela verifica-
cdo de factibilidade das solugdes retornadas pelo construtor e pela busca local. A verificagdo
¢ de acordo com uma lista de objetos do tipo Restricao armazenada no atributo restricoes. O
método retornaMelhorSolucao deve retornar a solugdo final do problema. Na implementacdo
atual, retorna a melhor solucdo obtida a partir da comparagdo da solu¢do do construtor com a
solugdo retornada pelo método retornaMelhorSolucao do objeto armazenado em metaheuris-
tica. A ClasseProblema também armazena um objeto do tipo FuncaoObjetivo, permitindo que
o célculo de custos de pedidos, rotas ou solucdes sejam feitas.

A classe PCEJT sobrescreve os métodos de ClasseProblema para resolver o Problema
de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo no contexto estatico. Sua filha, PDCEJT, sobres-
creve seu construtor para que ele faca a reconstrug¢do da solugdo obtida na execucao do periodo
anterior a partir do método reconstroiSolucaoAnterior.

A classe problema tem como premissa fazer a ligagdo do método de construcdo com a
heuristica de melhoramento de solucdo. Com as chamadas generalizadas a partir dos atributos
da classe, facilita-se a modificagdo da estratégia de solugdo utilizada para cada problema. A

implementagdo dessa classe € necessdria somente se houver modificagdes nos pardmetros pas-
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sados para os métodos de solucdao, como por exemplo, a necessidade de reconstrucao da solucao

anterior do PDCEIJT.

5.2 Detalhes de Implementaciao

A linguagem Python foi escolhida devido a sua flexibilidade na implementacdo. A prin-
cipal vantagem que a linguagem apresenta para a generalizagdo € permitir a instanciacdo de
objetos de uma classe a partir de uma string com seu nome. Isso é possivel devido a fungédo
built-in getattr, que retorna o valor de um atributo dado um objeto e o nome do atributo a ser
procurado. Por exemplo: getattr(Solucao(), "pedidos”) retorna os pedidos armazenados no atri-
buto pedidos de um objeto da classe Solucao (Figura 5.8, Sec¢do 5.1.7). Isso também € possivel
para arquivos, ja que todo script em Python é visto como um mddulo, que por sua vez € um

objeto.

Figura 5.16 — Cédigo para a instanciacdo de objetos a partir de strings.

import src
def create_class_by_name(class_name, class_data):
class_type = getattr (
src,
class_name
)
class_object = class_type ()
for attribute, value in class_data.items ():
if (getattr(class_object, attribute) is None):
class_object.set_attribute (attribute, value)
return class_object

Fonte: Do autor (2022).

A criacdo de uma instancia das classes apresentadas na Secdo 5.1 € feita com o codigo
apresentado na Figura 5.16, que pode ser encontrado no arquivo objects_creation_manager.py,
presente no repositorio <https://github.com/thuzax/vrp-solver/blob/dev/solver/src/>. Como po-
de ser visto na figura, importa-se inicialmente o modulo src, que € um diretdrio que contém
as classes para a resolu¢do do problema e scripts com métodos auxiliares. A fungdo cre-
ate_class_by_name recebe como parametros o nome da classe a ser inicializada e um dicionario
com atributos que representam os parametros de entrada da classe, tais como o nome da fun¢ao

objetivo de um MetodoDeSolucao (Sec¢ao 5.1.8). A criagdo, contudo, exige que o mddulo a ser
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buscado possa ser identificado no diretdrio src. Por isso € necessério a defini¢do do médulos
nos seus respectivos arquivos __init__.py (<https://docs.python.org/3/tutorial/modules.html>).

A classe é buscada pelo método getattr e seu objeto € instanciado. Apds isso, o diciona-
rio € iterado e seus valores sdo atribuidos aos atributos do objeto criado. Note que os atributos
também sdo buscados pela funcdo getattr. Com a instanciagdo de classes utilizando uma string,
permite-se a criac@o das classes seja feita a partir de um arquivo de configuragdo passado como
entrada.

No cédigo desenvolvido, um arquivo de configuracido deve ser passado como entrada
e deve conter as classes que sdo usadas para resolver o problema. O arquivo é do tipo json
(<https://www.json.org/json-en.html>), pois ele permite a descri¢do de itens complexos como
classes e diciondrios a partir de forma serializada e padronizada. Sua descricdo pode ser feita
por uma lista ou a partir de cole¢cdes composta por um par chave/valor. O primeiro se comporta
como um diciondrio da linguagem Python, enquanto o segundo se comporta como uma lista.

O arquivo json utilizado como configuracdo deve conter uma cole¢cdo com as seguintes

chaves:

a) objective: conjunto classes que representam as FuncoesObjetivos (Se¢do 5.1.3) a
serem utilizadas.

b) solution_methods: conjunto de algoritmos, heuristicas, meta-heuristicas e outros Me-
todosDeSolucao (Secdo 5.1.8);

¢) constraints: conjunto de classes Restricao (Secao 5.1.2) do problema a ser resolvido;

d) solver: classe ClasseProblema (Se¢ao 5.1.9) para o problema a ser resolvido;

e) reader: classe Leitor usado para a leitura das instincias de entrada;

f) writer: classe para a escrita de dados (recomenda-se a classe WriterLiLimPDPTW);

g) route_class: classe utilizada para a representacao das rotas (Secdo 5.1.5);

h) route_class: classe utilizada para a representacdo de vértices (Secao 5.1.4);

1) insertion_operator: classe ExecutorIlnsercao (Secao 5.1.6), que serd utilizada para
fazer a insercdo de um pedido em um rota;

j) removal_operator: classe ExecutorRemocao (Sec¢ao 5.1.6), que serd utilizada para

fazer a remog¢do de um pedido em um rota.

Dentro de cada uma dessas colecdes, sdo passadas outras colecdes, cada uma represen-

tando uma classe. Em geral, todas as classes podem ser descritas no arquivo de configuracdo


https://docs.python.org/3/tutorial/modules.html
https://www.json.org/json-en.html
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seguindo o formato da colecd@o apresentado pela Figura 5.17. A chave que representa cada uma
delas € o nome da classe e seus atributos sdo listados dentro de outra cole¢do. Os valores sdao

atribuidos durante a criacdo do objeto, feita pela funcdo apresentada pela Figura 5.16.

Figura 5.17 — Cédigo para a instanciacdo de objetos a partir de strings.

"nome da classe" : {
"atributo 1" : valor,
"atributo 2" : valor,

Fonte: Do autor (2022).

A Figura 5.18 apresenta um exemplo simplificado de um arquivo de configuracio. Note
que apenas trés das chaves listadas anteriormente foram utilizadas, mesmo que todas sejam
obrigatérias. Além disso, parte dos parametros das classes a serem geradas foram omitidos,
sendo que os nomes das classes e atributos apresentadas foram adaptados para ficarem coe-
rentes com as da Secdo 5.1. Um exemplo completo de um arquivo de configuracio para o
PCEJT estético pode ser encontrado em <https://github.com/thuzax/vrp-solver/blob/dev/solver/
configuration-static.json>. Apresenta-se, também, um exemplo para o PDCEJT, por meio
do arquivo config_dpdptw_no_cap_with_ages.json, encontrado em <https://github.com/thuzax/
vrp-solver/blob/dev/server_solver/configurations/>.

A Figura 5.18 apresenta como func¢do objetivo a classe FuncaoObjetivoPCEJT (Figura
5.3, Sec¢do 5.1.3). Como tnica restri¢do do problema tem-se a classe AtendeTodosPedidos (Fi-
gura 5.2, Secdo 5.1.5). Por fim, como método de solugdo, utiliza-se da BuscaLocal LNS (Figuras
5.9 e 5.12, Secdo 5.1.8), cujo o atributo funcaoObjetivo serd um objeto da classe FuncaoOb-
JjetivoPCEJT, o atributo restricoes serd uma lista contendo apenas um objeto da classe Aten-
deTodosPedidos e o atributo algoritmoAceitacao sera um objeto da classe LAHC (Figura 5.13,
Secdo 5.1.8). O algoritmo de aceitagdo, por sua vez, tem o valor 3, passado como parametro ao
atributo tamanhoLista.

Os atributos presentes no arquivo de configura¢do sao constantes relacionadas as suas
respectivas classes, como o nimero de iteracdes de uma heuristica ou o nome de uma busca
local de uma meta-heuristica. Dados relacionados a instancia sdo lidos através da classe pas-
sada na colecdo reader do arquivo de configuracdes. Para acessar esses dados, uma heuristica

deve implementar dois métodos abstratos: inicializa_atributos e relacao_de_atributos_leitor.


https://github.com/thuzax/vrp-solver/blob/dev/solver/configuration-static.json
https://github.com/thuzax/vrp-solver/blob/dev/solver/configuration-static.json
https://github.com/thuzax/vrp-solver/blob/dev/server_solver/configurations/
https://github.com/thuzax/vrp-solver/blob/dev/server_solver/configurations/
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Figura 5.18 — Exemplo simplificado do arquivo de configuracao.

"objective" : {
"FuncaoOb jetivoPCEJT" : |
1
}I
"constraints" : {
"AtendeTodosPedidos" : {
}
}I
"solution_methods": {
"LNS" |
"funcaoObjetivo" : "FuncaoObjetivoPCEJT",
"restricoes" : |
"AtendeTodosPedidos"

1,
"algoritmoAceitacao" : {
"LAHC" : |
"tamanhoLista" : 3

Fonte: Do autor (2022).

O primeiro deve implementar a criacdo e inicializacdo das varidveis da classe. O segundo
deve retornar um diciondrio cuja chave € o nome do atributo do objeto Leitor do problema e
o valor € o nome do atributo na classe. Com essas funcdes implementadas, faz-se a passagem
de parametros que sempre serdo utilizados na classe. Por exemplo, a classe JanelasDeTempo
sempre precisard das janelas de tempo para a execu¢do de sua verificacdo, mas com o método
relacao_de_atributos_leitor, este valor podera ser armazenado no objeto durante a criacao das
classes do arquivo de configuracoes.

A instanciacdo das classes por strings permite que todas as classes sejam inicializadas
por um mesmo atributo. Além disso, utilizando do padrio json, é possivel criar uma forma
padronizada para a defini¢des das classes a serem utilizadas na solu¢do de um determinado
problema. O mesmo € vélido para a atribuicdo de parametros. Valores constantes podem ser
passados no arquivo de configuracdo e valores de instancias podem ser obtidos através do mé-

todo relacao_de_atributos_leitor.



78

5.3 Exemplo com o PDCEJT/UR

O Problema Dinamico de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo e pontos Urbanos e
Rurais (PDCEJT/UR) é uma variante do PDCEJT baseada em um caso real onde sdo conside-
rados pontos de coleta ou entrega que estdo na zona rural cujo acesso de certos veiculos ndo €
possivel. Esse problema pode ser visto como um caso especifico problema com frota hetero-
génea (como o estudado por Ropke e Pisinger (2006)), contudo existem apenas dois tipos de
veiculos: (i) que conseguem atender pedidos urbanos e rurais e (if) que conseguem atender
somente pontos urbanos.

O objetivo do PDCEJT/UR estudado neste trabalho €, em primeira instancia, maximiza-
cdo de pedidos considerando uma fota limitada. Secundariamente, minimiza-se a distancia total
percorrida. Consequentemente, a restri¢do de atendimento de todos os pedidos € removida. Este
problema é uma versao simplificada do caso real, o qual inspirou ndo somente o estudo em pro-
blemas dindmicos de roteamento, mas também o desenvolvimento da ferramenta apresentada
neste capitulo. Devido a isso, o PDCEJT/UR foi escolhido para exemplificar a generaliza¢ao
do cdédigo.

Na sequéncia, na Secdo 5.3.1, explica-se as mudangas necessarias na metodologia apre-
sentada para o PDCEJT (Sec¢ao 4.2). A Secdo 5.3.2 apresenta como a generaliza¢io da imple-

mentacao auxiliou na modificacdo dos métodos ja implementados.

5.3.1 Adaptacoes do Método de Solucao

O método usado para a resoluc@o foi o mesmo aplicado para o PDCEJT (Secéo 4.2).
Contudo, foi necessdrio realizar algumas adaptagdes. Altera-se a heuristica construtiva e o
Modelo Linear Intero Misto (PLIM), apresentados, respectivamente, na Secdo 4.2.2 e na Se¢ao
4.1.4. A modificacdo da heuristica de construcdo se deu para que as rotas fossem criadas nas
quantidades de acordo com o tamanho da frota de cada tipo.

O PLIM, por sua vez, teve de ser adaptado para o novo PDCEJT/UR. Foi preciso mudar
sua funcdo objetivo, além de adicionar restricdes relacionadas a frota. Portanto, define-se o

seguinte PLIM para o PDCEJT/UR da seguinte forma:
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P
kZIC(Pk))’k
max y x,—pf——— (5.1
rEZR Y, C(Sy)
feF
Y w<Firef{l.T} (5.2)
ke 2,
Xr= Y YiVreR (5.3)
keA,
X, =1,YreR" (5.4)
x €{0,1},Vr €R (5.5)
e €{0,1}k=1..|P| (5.6)

Os parametros presentes no programa sao listados no Quadro 5.1. Como variaveis do
PLIM, tem-se x, que € igual a 1 se o pedido r € R foi atendido pela solug@o, ou 0 caso contrario.

A varidvel y; € igual a 1 se a k-ésima rota de P estd na solucdo, ou 0 caso ndo esteja.

Quadro 5.1 — Parametros necessarios para a o programa linear adaptado

Parametro | Significado

R conjunto de todos os pedidos;
R~ subconjunto de pedidos fixos (R~ C R);
P conjunto de rotas factiveis geradas ao longo da meta-heuristica;
Ay igual a 1 se o pedido r € R, € atendido pelarotak € P, 0 c.c.;
C(g) custo de uma rota qualquer g;
F frota de veiculos;
S solucdo inicial;
U valor suficientemente pequeno;
P rotas atendidas por um veiculo do tipo ¢, tal que &, € P
IF, tamanho da frota do tipo de veiculo ¢t € {1...T}.

Fonte: Do autor (2022).
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A funcdo objetivo € descrita pela Fun¢do (5.1). Tenta-se contemplar os objetivos hie-

rarquicos do problema: (i) maximizacdo de pedidos e (ii) minimizagdo da distdncia. A pri-

meira parte da fungdo <Z x,) soma o nimero de pedidos atendidos, enquanto a segunda
rer

ZfeF C(Sf)
como parametro de entrada no método resolve (Secdo 5.1.8). A razdo € multiplicada por um

||
C(P ~ ~ ~ .
(Z"—‘ (Pr)y ") calcula a razdo entre o custo da solucdo gerada e o custo da solucdo recebida

fator muito pequeno U para que seu valor esteja entre O e 1, diminuindo seu impacto no cdlculo
do nimero de pedidos atendidos. Com um valor de u suficiente pequeno, a prioridade da fun-
cdo pode ser dada para a maximizag¢do do nimero de pedidos atendidos, e o custo das rotas se
tornaria um critério de desempate.

As Restri¢des (5.2) obrigam que a quantidade de veiculos do tipo ¢ ndo ultrapasse o
limite estabelecido. E garantido pelas Restricdes (5.3) que um pedido ndo serd atendido por
mais de uma rota. As Restri¢des (5.4), por sua vez, forcam a adicdo dos pedidos fixos a solugdo.
Por fim, as Restrigcoes (5.5) e (5.6) delimitam, respectivamente, o espago de busca das varidveis

x,r€Rey,k=12..,|P]|.

5.3.2 Modificacoes no Diagrama de Classe

Os métodos discutidos na Sec¢do 5.3.1 sdo implementados utilizando a generalizacdo
apresentada pelas Secoes 5.1 e 5.2. A explicacdo das alteracdes feitas para atender aos requisitos
do PDCEJT/UR sao feitas com base nos diagramas e conceitos previamente discutidos.

A primeira modificagdo feita para resolver o novo problema € a adicdo de uma classe
descendente da ClasseProblema. A Figura 5.19 apresenta a nova estruturacio das classes que
representam o problema (Secdo 5.1.9). Foi adicionada a classe PDCEJT/UR como filha de
PDCEJT, com o atributo adicional frota, que indica quais tipos de pedidos cada um dos vei-
culos pode atender. Além disso, o método reconstroiSolucaoAnterior da classe PDCEJT foi
sobrescrita para que a reconstrucao da solug@o do periodo anterior seja feita de acordo com as
restricoes do PDCEJT/UR.

A classe Leitor também teve uma descendente adicionada, como pode ser visto na Figura
5.20. Um objeto do tipo LeitoriPDCEJT/UR tera como atributo adicional frota, para armazenar

dados relacionados a frota limitada, e sobrescreve os métodos leEntrada e criaPontoEspecial
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Figura 5.19 — Diagrama de Classes Simplificado com a adi¢do da classe PDCEJT/UR que re-
presenta 0 PDCEJT com pontos Urbanos e Rurais.

ClasseProblema PCJET
construtor pedidos
metaheuristica numeroPedidos
funcaoObjetivo pontos
restricoes
melhorSolucao 43

_ PDCEJT
rotaFactivel(rota)
X pedidosFixos
solucaoFactivel(solucao)
retornaMelhorSolucao() reconstroiSolucaoAnterior(parametros)
constroi(parametros) constroi(parametros)
resolve() T

PDCEJT/UR
frota

reconstroiSolucaoAnterior(parametros)

Fonte: Do autor (2022).

de seu pai LeitorPDCEJT. O objetivo € alterar a leitura e a criagdo de pontos para adicionar

dados relacionados a frota e aos tipos de pedidos.

Figura 5.20 — Diagrama de Classes Simplificado com a adi¢do da classe LeitorPDCEJT/UR que
faz a leitura de instancias do PDCEJT/UR.

LeitorPCJTE -
Leitor
parametrosParaPCJTE b ,
arquivoEntrada
numeroPedidos
Zr pontos
LeitorPDCEJT
criaPontos()
tamanhoFrota
criaPonto()
leEntrada(nomeArquivo) |leECriaPontos()
criaPontoEspeciais() criaDepositos()
criaPedidos(idColeta)
criaPontosEspeciais()
LeitorPDCEJT/UR leEntrada(nomeArquivo)
frota ?
criaPontoEspeciais()
leEntrada(nomeArquivo)

Fonte: Do autor (2022).

As classes Rota e Vertice também devem ser compativeis com o novo problema. Assim,
através da Figura 5.21, apresenta-se a classe RotaPDCEJT/UR. Para a resoluc¢do do problema,

cada rota teve a adicdo do tipo de sua frota. Além disso, o cdlculo de seu identificador foi
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alterado para que haja a diferenciacdo de rotas de tipos diferentes cujos pontos inseridos sejam

OS mMesmaos.

Figura 5.21 — Diagrama de Classes Simplificado com a adi¢do da classe que representa as rotas

do PDCEJT/UR.
ClasseRota
id Rota
ordemPontos > objetoRota
pedidos
custo
RotaPCEJT
calculald() chegadasNosPontos

capacidadeNosPontos

7

RotaPDCEJT

insere(posicao, pedido, parametros)

removePosicao(posicao)

retornaPedido(posicao)

retornaPosicao(pedido)
pontoPartidaVeiculo
copiaRota(rotaDestino)

% copiaRota(rotaDestino)

2

RotaPDCEJT/UR

tipoFrota

calculald()
podeAtendender(tipo)

copiaRota(rotaDestino)

Fonte: Do autor (2022).

O método de cdpia foi sobrescrito para que o novo atributo possa ser copiado junto do
restante dos dados relacionados a rota. Por fim, um novo método foi adicionado para verificar se
um tipo de atendimento pode ser realizado pela rota. Os outros métodos das classes ancestrais
de RotaPDCEJT/UR sao utilizadas em sua implementacdo original. A Figura 5.22, por sua vez,
apresenta a adi¢cdo da classe VerticesPDCEJT/UR para representar um ponto do PDCEJT/UR.
A Unica adi¢@o a classe foi um atributo indicando se seu atendimento € urbano ou rural.

A Figura 5.23 apresenta a adi¢do funcio objetivo para o PDCEJT/UR. A classe Funcao-
ObjeivoPedidos sobrescreve apenas o método custoSolucao da classe abstrata FuncaoObjetivo,
visto que o custo da rota se mantém igual ao da FuncaoObjetivoPCEJT. O método custoSolucao
foi reimplementado a fim de maximizar o numero de pedidos atendidos por uma solucao.

A restricdo FrotaUR, filha de Restricao, implementa os métodos rotaFactivel e soluca-
oFactivel de forma a impedir que veiculos atendam tipos para os quais nao sao qualificados.
Além disso, o nimero de rotas com pedidos de um determinado tipo ndo ultrapasse o nimero

de veiculos que podem atendé-lo.
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Figura 5.22 — Diagrama de Classes Simplificado com a adi¢do da classe para representacao dos

vértices do PDCEJT/UR.
VerticePDCEJT/UR . ClasseVertice
Vertice
tipoAtendimento = objetoRota id
VerticePCEJT
VerticePDCEJT janelaDeTempo
fixado demanda
eFixo() par

Fonte: Do autor (2022).

Figura 5.23 — Diagrama de Classes Simplificado com a adi¢do da classe que representa a fungao
objetivo de maximizagdo de pedidos do PDCEJT/UR.

FuncaoObjetivoPCEJT FuncaoObjetivo

matrizDistancia
custoRota(rota)

custoSolucao(solucao)
custoAposinsercao(rota, posicao, pedido)

i custoAposRemocao(rota, posicao, pedido)

deposito

custoPedido(rota, posicao, pedido)

FuncaoObjetivoDistancia TotaMelhor(fota_{. rota_2)

solucaoMelhor(solucao_1, solucao_2)

custoSolucao(solucao)

FuncaoObjetivoPedidos

custoSolucao(solucao)

Fonte: Do autor (2022).

A Figura 5.25 apresenta a classe Construcao e suas descendentes, incluindo a classe
ConstrucaoPDCEJT/UR, que realiza a implementacao do algoritmo de constru¢do adicionando
a criacdo de rotas compativeis com a frota.

Por fim, a Figura 5.26 apresenta as descendentes adicionadas a classe PLIM (Secdo
5.1.8). A classe PartitionamentoUR implementa o PLIM detalhado na Secdo 5.3.1. Essa classe
herda de ParticionamentoMaxPedidos, que implementa os métodos abstratos de sua classe pai
para atender um problema que considera maximizacdo de pedidos e frota limitada. Devido
a semelhanca do problema com o PDCEJT/UR, optou-se pela heranca, tornando necessério

somente modificar as restricdes do problema, visto que a fun¢do objetivo € a mesma.
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Figura 5.24 — Diagrama de Classes Simplificado com a adi¢ao da classe que representa a restri-
¢do de frota do PDCEJT/UR.

JanelasDeTempo

pontos

ColetaEntrega Restricao janelasDeTempo

pontosDeColeta

rotaFactivel(rota) horizonteDePlanejamento
pontosDeEntrega solucaoFactivel(solucao) temposDeViagem
A temposDeServico
|
AtendeTodosPedidos PedidosFixos FrotaUR
pedidos rotasDaOtimizacaoAnterior pontos
pontosDePartidadosVeiculos| | frota

Fonte: Do autor (2022).

Figura 5.25 — Diagrama de Classes Simplificado com a adi¢@o da classe que apresenta a classe
do construtor para o PDCEJT/UR.

Construcao

heuristicalnsercao ConstrucaoFrotaLimitada

tamanhoFrota
retornaHeuristicalnsercao()
resolve(solucao, parametros)

% ConstrucaoUR

frota

resolve(solucao, parametros)

Fonte: Do autor (2022).

Figura 5.26 — Diagrama de Classes Simplificado com a adicdo da classe que representa a o
Programa Linear Inteiro Misto desenvolvido para o PDCEJT/UR.

PLIM

tempoLimite

ParticionamentoMaxPedidos

criarModelo(solucao, parametros)

frota
criarVariaveis(modelo, parametros)
pedidosFixos
criarRestricoes(modelo, solucao. parametros)
definirFuncaoObjetivo(modelo, solucao, parametros)
ParticionamentoUR
pontos ¢ I
criarRestricoes(modelo, solucao ParticionamentoDeConjuntos

Fonte: Do autor (2022).

As outras classes apresentadas durante a Sec¢do 5.1 ndo sofreram alteracdes em sua im-
plementacdo. Entre as heuristicas propostas para a solu¢do do problema dindmico, somente o
construtor e o PLIM precisaram sofrer alteragdes, enquanto outros métodos foram utilizados

com sua implementagdo para o PDCEJT.
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5.4 Consideracoes

E perceptivel na literatura a grande diversidade de problemas dindmicos de roteamento
(PILLAC et al., 2013; PSARAFTIS; WEN; KONTOVAS, 2016; Ojeda Rios et al., 2021; BER-
BEGLIA; CORDEAU; LAPORTE, 2010). Porém, ainda existem casos reais em que as espe-
cifidades de uma variante ainda ndo tenham sido estudadas, ou que haja um grande nimero de
variantes que distanciam o problema a ser resolvido daqueles presentes na literatura.

Por outro lado, existem trabalhos que buscam criar frameworks para mais de uma vari-
ante de problemas de otimizacdo. Considera-se os trabalhos de Vidal et al. (2014) e Silva et al.
(2019) como os mais préximos do almejado neste trabalho. Neste estudo, aborda-se a generali-
zacdo para a resolucao de PDCEIJT e suas variantes ao mesmo tempo em que se tenta facilitar a
implementa¢do de novos métodos de solugdo, restricdes, funcdes objetivos, ou outras partes de
um método de solucdo para problemas de roteamento.

Para dar flexibilidade na implementacdao de métodos de solucdao de problemas de rote-
amento, buscou-se padronizar a forma de implementa-los e utiliza-los. A Secdo 5.1 apresenta
como conceitos de heranca e polimorfismo do Paradigma de Programacdo Orientado a Objetos
foram empregados para abstrair as diferentes caracteristicas de um algoritmo para a resolucio
de um problema de roteamento. A Secdo 5.2, por sua vez, explica como a linguagem Python
auxilia na padronizacdo da implementacao e uso das classes implementadas para permitir a facil
mudanga de componentes heuristicos, fung¢des objetivos, restri¢des, entre outros elementos de
um método de solugdo.

A Secdo 5.3, por sua vez, exemplificou as mudancgas realizadas para atender o PD-
CEJT/UR, que adiciona pontos urbanos e rurais ao PDCEJT. E perceptivel que a maioria das
mudancas feitas ndo foram nos algoritmos utilizados para a solu¢do do problema. O funcio-
namento da maior parte do cédigo executado é em ‘““caixa-preta”’, o que facilita alteracdes na
forma como um problema € resolvido.

A ferramenta implementada sofreu impactos na sua eficiéncia devido a linguagem Python.
A fim de verificar o quao bem a ferramenta proposta se comporta com a variagdo das compo-
nentes implementadas, apresenta-se, na sequéncia deste trabalho, experimentos préticos para a

resolugdo do PDCEIJT e do PDCEJT/UR.
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6 EXPERIMENTOS COMPUTACIONAIS

Neste trabalho propds-se uma adaptacdo da matheuristic de Sartori e Buriol (2020)
para resolver o Problema Dindmico de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo (PDCEJT).
A fim de verificar a eficiéncia do método, foram executados testes com 10 das instancias
propostas por Mitrovi¢-Mini¢ e Laporte (2004). Cada instincia contém 100 pedidos e seus
pontos sdo distribuidos em uma drea de 60 x 60 km?, sendo o depésito localizado no ponto
(20,30). As instancias sdo armazenadas no diretério <https://drive.google.com/drive/folders/
1MaluGrBbSeZxU6YqHV7_TIU1 VfTCQbWj?usp=sharing>. Optou-se por experimentos com
um menor ndmero de instancias e pequena quantidade de pontos para focar os testes nas dife-
rentes componentes dos algoritmos, e nas duas variantes estudadas neste trabalho.

Os custos de viagem foram calculados a partir da distancia euclidiana dos pontos, com
precisdo de uma casa decimal. Considerou-se a velocidade do veiculo como 60km/h para o
cdlculo dos tempos de viagem entre pontos. Para a simulagio, o horario de servigo / foi de 10
horas, sendo dividido em dez periodos de tempo de tamanho 7 iguais a 1 hora. Foram conside-
rados 20 veiculos e o tempo para a resolucdo ao final de cada periodo foi de 10 minutos. Esse
cendrio foi pensado considerando o problema da empresa que inspirou este trabalho, visto que
era invidvel que o motorista de um veiculo aguardasse por muito tempo os pontos que deveria
atender. Infelizmente nio foi encontrado na literatura um cendrio similar ao deste trabalho. A
simulacao foi feita em um modelo cliente-servidor, onde o cliente pelo gerenciamento de novos
e antigos pedidos e o servidor € responsdvel pela resolu¢cdo de cada problema parcial. O servi-
dor funciona como uma API para a execucao do algoritmo com configuracdes para diferentes
problemas.

Diferentes cendrios e componentes foram testados. O Quadro 6.1 apresenta uma codi-
ficacdo para os diferentes contextos e combinagdes de componentes aplicados a cada um dos
experimentos feitos. Para os problemas dindmicos, foi considerado a utiliza¢do ou ndo da com-
ponente AGES e a construgdo utilizando a Inser¢do na Primeira Posi¢do ou a Heuristica de Ar-
rependimento. Para o contexto estatico, foram feitos experimentos considerando a componente
AGES e variando apenas as heuristicas de Inser¢do na Primeira Posi¢do e de Arrependimento.

As heuristicas foram parametrizadas com a ferramenta hyperopt (BERGSTRA et al.,
2015) com 7 instancias propostas por Mitrovi¢-Mini¢ e Laporte (2004). As instancias estdo dis-

poniveis no seguinte diretério: <https://drive.google.com/drive/folders/12qxkQFWUbAgUK _


https://drive.google.com/drive/folders/1MaluGrBbSeZxU6YqHV7_TlU1VfTCQbWj?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1MaluGrBbSeZxU6YqHV7_TlU1VfTCQbWj?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/12qxkQFWUbAgUK_rGw0Haim7oiefIFIyp?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/12qxkQFWUbAgUK_rGw0Haim7oiefIFIyp?usp=sharing
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Quadro 6.1 — Configuragdes utilizadas para os contextos dindmico e estético.

Cédigo | Significado

P1-C1 Dinamico + Inser¢do na Primeira Posi¢do

P1-C2  Dinamico 4+ AGES + Insercao na Primeira Posi¢ao
P1-C3  Dinamico + Heuristica de Arrependimento

P1-C4 Dinamico + AGES + Heuristica de Arrependimento
P2-C2  Estatico + AGES + Insercdo na Primeira Posicao
P2-C4  Estitico + AGES + Heuristica de Arrependimento

Fonte: Do autor (2022).

rGwOHaim7o0iefIFlyp?usp=sharing>. A parametriza¢do foi feita no cendrio esttico do pro-
blema, ou seja, considerando o PCEJT. Para que houvesse maior tempo de execu¢do das compo-
nentes da meta-heurfstica, a construcdo foi feita utilizando a heuristica de Inser¢do na Primeira
Posicao.

A parametrizacdo foi feita considerando dois casos: com a componente AGES e sem
a componente AGES. Deixou-se, a critério da ferramenta de calibragdo, a escolha da heuris-
tica de inser¢@o da componente LNS, permitindo a Heuristica de Arrependimento (Se¢do 4.1.3)
ou a Heuristica de Arrependimento W (Secdo 4.2.6). Os resultados obtidos foram transforma-
dos em um arquivos de configuracdo (Se¢do 5.3) para cada um dos quatro cendrios dinamicos
presentes no Quadro 6.1, e podem ser encontrados em <https://github.com/thuzax/vrp-solver/
tree/dev/server_solver/configurations>. Os cendrios estdticos utilizam os arquivos de configu-
racdo para as configuracdes dinamica, porém consideram que todos os pedidos sdo conhecidos
previamente. Logo, o comportamento do algoritmo € o mesmo do que seria para o estitico.

Para todos os cenarios testados, cada uma das instancias foi executada 5 vezes em uma
maquina com processador i7 da 7¢ geracdo e 16GB de meméria RAM. O repositorio <https://
drive.google.com/drive/folders/19peJUvOsI_D450W_X6x{2Kob5r8V5dIZ?usp=sharing> con-
tém os resultados obtidos para todos os experimentos feitos. Na sequéncia deste capitulo, a
Secdo 6.1 apresenta os experimentos realizados para o PDCEJT. A Secdo 6.2, por sua vez,
apresenta testes para o problema no contexto estatico. Em seguida, a Sec¢do 6.3 detalha os expe-
rimentos realizados para a variante PDCEJT/UR. Por fim, a Secdo 6.4 pontua as consideragdes

finais do capitulo.


https://drive.google.com/drive/folders/12qxkQFWUbAgUK_rGw0Haim7oiefIFIyp?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/12qxkQFWUbAgUK_rGw0Haim7oiefIFIyp?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/12qxkQFWUbAgUK_rGw0Haim7oiefIFIyp?usp=sharing
https://github.com/thuzax/vrp-solver/tree/dev/server_solver/configurations
https://github.com/thuzax/vrp-solver/tree/dev/server_solver/configurations
https://drive.google.com/drive/folders/19peJUvOsI_D450W_X6xf2Kob5r8V5dIZ?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/19peJUvOsI_D450W_X6xf2Kob5r8V5dIZ?usp=sharing
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6.1 Experimentos com o0 PDCEJT

O PDCEIJT foi testado com diferentes configuragdes. Os resultados obtidos pelos expe-
rimentos P1-C1, P1-C2, P1-C3 e P1-C4 sdo apresentados nas Tabelas 6.1, 6.2 e 6.3. A primeira
apresenta as médias considerando as 5 execugdes. A segunda evidencia as melhores solucdes
encontradas por cada configuracdo, enquanto a terceira apresenta o nimero de rotas gerados. As
colunas das tabelas indicam cada uma das configuracdes enquanto as linhas mostram os resulta-
dos para cada instancia. Nas Tabelas 6.1 e 6.3, a linha intitulada Média apresenta as médias das
funcdes objetivos de cada configuragdo. Analogamente, na Tabela 6.1, a linha Desvio Padrdo
que mostra o desvio padrao de cada coluna.

Tabela 6.1 — Médias (em km) de fungdes objetivos obtidas pelas quatro configuragdes para o

problema dindmico. As linhas Média e Desvio Padrdo apresentam a média e o
desvio padrao de cada configuragao. Melhores valores em negrito.

Instincias | P1-C1 | P1-C2 | P1-C3 | P1-C4
Rnd6_10h_100_000 34680 2772,7 29540 26979
Rnd6_10h_100_001 35644 2819,1 31487 2747,6
Rnd6_10h_100_002 3586,0 2901,0 3166,9 29163
Rnd6_10h_100_003 35604 27919 31662 28024
Rnd6_10h_100_004 3501,8 28323 3090,4 2806,0
Rnd6_10h_100_005 33429 28542 31585 2821,1
Rnd6_10h_100_006 35954 2866,5 3294,8 2843,0
Rnd6_10h_100_007 3468,6 28614 31040 28688
Rnd6_10h_100_008 33582 2766,8 3126,1 27830
Rnd6_10h_100_009 34843 2713,0 32945 26919

Média 3493,0 28179 31504 27978

Desvio Padrio 624 413 598 492

Fonte: Do autor (2022).

Percebe-se que a componente AGES tem um grande impacto na funcido objetivo. As
configuragdes P1-C1 e P1-C3, nas quais a componente nao foi utilizada, atingiram valores de
func¢do e tamanhos de rota piores que as configuracdes P1-C2 e P1-C4 para todas as instancias.
A diferenca € ainda mais notavel quando compara-se as configuracdes P1-C1 e P1-C2, pois a
heuristica de Insercdo na Primeira Posi¢c@o tende a utilizar mais rotas em suas solugdes. Essa
diferenca € justificavel pois, uma maior quantidade de rotas facilita que pontos distantes entre si
sejam atendidos em sequéncia. Com um nimero menor de rotas, hd mais variedade nas posi¢oes

de insercdo, o que possibilita a realizacdo de melhores inser¢des no decorrer da matheuristic.
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Tabela 6.2 — Melhores solugdes obtidas pelas quatro configuragdes para o problema dindmico.
Valores em km. Melhores dentre as solu¢do em negrito.

Instancias | P1-C1 | P1-C2 | P1-C3 | P1-C4
Rnd6_10h_100_000 34320 27350 2886,6 2623,1
Rnd6_10h_100_001 34884 26810 31280 26322
Rnd6_10h_100_002 3522,5 28888 31309 2870,2
Rnd6_10h_100_003 3459,3 2671,6 30955 27586
Rnd6_10h_100_004 3427,3 27729 30609 27843
Rnd6_10h_100_005 3192,7 2833,8 3107.0 2764,1
Rnd6_10h_100_006 34677 27689 31381 27718
Rnd6_10h_100_007 33782 27768 2948,6 28215
Rnd6_10h_100_008 3286,5 2733,6 3009,3 2716,
Rnd6_10h_100_009 3310,1 26819 3261,1 26413

Fonte: Do autor (2022).

Tabela 6.3 — Médias de nimero de rotas obtidos pelas quatro configuragdes para o problema di-
namico. A linha Média apresenta a média de cada configuragdo. Melhores valores
em negrito..

Instancias | P1-C1 | P1-C2 [ P1-C3 | P1-C4
Rnd6_10n_100_000 120 84 98 96
Rnd6_10n_100_001 126 86 106 84
Rnd6_10n_100_002 106 84 108 88
Rnd6_10h_100_003 11,8 86 104 88
Rnd6_10h_100_004 108 82 102 82
Rnd6_10h_100_005 104 88 96 84
Rnd6_10n_100_006 122 86 11,0 84
Rnd6_10n_100_007 114 90 102 92
Rnd6_10n_100_008 120 86 104 86
Rnd6_10h_100_009 11,6 86 126 98

Média 1,5 86 106 88

Fonte: Do autor (2022).

Outro ponto interessante € a comparagao da Heuristica de Arrependimento com a Inser-
¢do na Primeira Posi¢ao. As comparacgdes entre as configuragdes P1-C1 e P1-C3 demonstram
a diferenca entre os métodos. E clara a vantagem da Heuristica de Arrependimento, visto que a
configuracdo P1-C3 obteve valores médios de funcdo objetivo melhores que P1-C1 para todas
as instancias.

A Heuristica de Arrependimento também provou ser mais eficiente quando se usa a
componente AGES, porém seu impacto nesse caso € menor. A componente P1-C4 encontrou

solu¢des melhores para 6 das instancias, enquanto as outras 4 foram encontradas pela compo-
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nente P1-C2, que utiliza da heuristica de Inser¢do na Primeira Posicdo. O mesmo ocorre para
as médias das execugoes.

Apesar da configuracdo P1-C4 ser superior, percebe-se que a configuragdo P1-C2 tam-
bém obtém bons resultados. Isso € evidenciado pela Tabela 6.4, que apresenta a porcentagem do
Desvio entre as médias das execugdes de cada instancia em relagao a melhor solu¢ao encontrada
para o problema dinamico, sendo sua ultima linha a média de suas linhas anteriores. Fica claro
a melhoria trazida pela componente AGES, visto que as os valores do desvio ultrapassam 10%
para todas as instancias das configuracdes P1-C1 e P1-C3, que ndo utilizam da componente. Por

outro lado, as configura¢des P1-C2 e P1-C3 tem desvio inferior 8% para todas as instancias.

Tabela 6.4 — Desvios (em %) das médias de solugdes para cada configuracdo testada com PD-
CEJT em relacdo a melhor solug@o encontrada. Melhores valores em negrito..

Instancias | P1-C1 | P1-C2 | P1-C3 | P1-C4
Rnd6_I0h_100_000 322 57 126 29
Rnd6_10h_100_001 354 7.1 196 44
Rnd6_10n_100_002 249 1,1 103 16
Rnd6_10h_100_003 29,5 45 185 49
Rnd6_10h_100_004 23,6 21 115 12
Rnd6_10h_100_005 209 33 143 21
Rnd6_10h_100_006 252 35 190 27
Rnd6_10h_100_007 217 3,0 118 33
Rnd6_10h_100_008 23,6 19 151 24
Rnd6_10n_100_009 31,9 27 247 19

Média 269 35 157 27

Fonte: Do autor (2022).

A média dos desvios, por sua vez, indicam a proximidade dos resultados obtidos das
combinacdes P1-C2 e P1-C3, que utilizam, respectivamente, da Inser¢do na Primeira Posi¢ao e
da Heuristica de Arrependimento. Pode-se dizer que a matheuristic de Sartori e Buriol (2020)
consegue resultados relativamente proximos mesmo ao variar o método de constru¢do devido
a componente AGES, pois a reducdo do nimero de rotas permite que as outras heuristicas
tenham um comportamento melhor. Mais testes com as diferentes heuristicas de construcado e
a componente AGES sao realizados com o PCEJT no contexto estatico, e sdo discutidos com

mais detalhes na sequéncia por meio da Secdo 6.2.
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6.2 Experimentos com o PCEJT

Realiza-se experimentos considerando o PCEJT para as mesmas instancias, partindo
do pressuposto que todos os pedidos sdo conhecidos no inicio do hordrio de servico. Foram
utilizadas duas diferentes configuragdes: com a Insercdo na Primeira Posicdo (P2-C2) e com
Heuristica de Arrependimento (P2-C4). Em ambos os casos a componente AGES foi utilizada.
O tempo de execugdo das configuragdes estdticas foi de 50 minutos.

As Tabelas 6.5 e 6.6 apresentam os resultados obtidos para as configuracoes P2-C2 e
P2-C4. Suas colunas e linhas s@o andlogas as Tabelas 6.1 e 6.2.

Tabela 6.5 — Médias (em km) de fungdes objetivos obtidas pelas quatro configuragdes para o

problema estitico. As linhas Média e Desvio Padrdo apresentam a média e o
desvio padrao de cada configuracdo. Melhores valores em negrito..

Instancias | P2-C2 | P2-C4 |
Rnd6_10h_100_000 1926,3 1846,4
Rnd6_10h_100_001 1959,7 1921,1
Rnd6_10h_100_002 2044,8 1993,8
Rnd6_10h_100_003 2051,6 2001,7
Rnd6_10h_100_004 1860,7 1939,8
Rnd6_10h_100_005 1932,3 1955,1
Rnd6_10h_100_006 2042,1 2100,9
Rnd6_10h_100_007 2062,1 2046,5
Rnd6_10h_100_008 2089,2 2082,3
Rnd6_10h_100_009 1856,1 1859,2

Média 1982.,5 19747

Fonte: Do autor (2022).

E perceptivel que a configuracido P2-C4 encontrou um maior nimero de melhores solu-
coes e de valores médios para a maioria dos casos. Contudo, fica claro que a diferenca entre os
valores de funcdo objetivo entre ambas componentes estdticas € pequeno. Isso € evidenciado
pela Figura 6.1, que por sua vez ilustra as os valores das médias de cada uma das componentes
testadas. Percebe-se que os valores médios para ambas as configuracdes estdticas sdo muito
proximos, tendo uma diferenca de menos de 1%.

A Tabela 6.7 reafirma esse fato, apresentando as porcentagens do desvio das configura-
coes estaticas e dinamicas em relacao a melhor solugdes estética encontrada. A proximidade da

eficiéncia das configuracdes P2-C2 e P2-C4 € ainda mais evidente, visto que ambas apresentam
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Tabela 6.6 — Melhores solugdes obtidas pelas quatro configuracdes para o problema estitico.

Valores em km. Melhores dentre as solu¢des em negrito.

Instancias | P2-C2 | P2-C4 |
Rnd6_10h_100_000 1869,4 17984
Rnd6_10h_100_001 1900,0 1889,9
Rnd6_10h_100_002 2017,4 19459
Rnd6_10h_100_003 1991,3 1917.8
Rnd6_10h_100_004 1814,4 1879,8
Rnd6_10h_100_005 1892,2 1921,5
Rnd6_10h_100_006 1988,2 1971,5
Rnd6_10h_100_007 2009,2 1965,5
Rnd6_10h_100_008 1996,9 1978.,8
Rnd6_10h_100_009 1798,7 1795,5

Fonte: Do autor (2022).

Figura 6.1 — Médias de valores para as funcdes objetivos de cada combinacio testada para o

cenario estatico e dinamico.

3493.008

3150.414

2817.876

P1-C1 P1-C2 P1-C3

2797.798

1982.504 1974.684

P1-C4

Fonte: Do autor (2022).

P2-C2

P2-C4

valores de desvio com diferenca de menos de 5% para todas as instancias e seus desvios médio

tem diferenca menor que 0,5%.

Analisando também as configuragdes dindmicas, considerando a Figura 6.1 e a Tabela

6.7, por outro lado, vé-se a grande vantagem dos métodos estdticos. Na tabela tem-se valores

altos, todos acima de 40%. A disparidade entre os problemas estdticos e dinamicos fica ainda

mais visivel ao se analisar a Figura 6.2, que apresenta um grafico Performance x Profile para os

diferentes métodos de solucao e problemas. Como pode ser visto, os métodos estaticos t€m uma
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curva de crescimento mais rapida. Isso significa que os desvios de suas solucdes em relacdo a

melhor € menor.
A diferencga entre problemas estticos e dindmicos, contudo, é esperada, visto que o
conhecimento de todos os pedidos antes do inicio do hordrio de atendimento acarreta em uma
grande vantagem. Ao decorrer dos periodos de tempo o niimero de pedidos cuja rota € imutavel

aumenta, e isso faz com que as possibilidades de melhoria da solu¢do diminuam.
Por outro lado, avaliando somente os métodos dindmicos, fica claro a superioridade

daqueles que se utilizam da componente AGES. Apesar de estarem distantes dos resultados
para métodos estdticos, € visivel que a taxa de crescimento de suas curvas € maior que ambos

os métodos que ndo utilizam a componente. Por fim, percebe-se que a componente AGES tem

um impacto maior quando se usa a Insercio na Primeira Posicdo.

Figura 6.2 — Performance x Profile entre as componentes estdticas (linhas tracejadas) e dindmi-
cas (linhas continuas). Nota-se que quando a taxa de piora € 1, tem-se as execugdes

que obtiveram melhores solucoes.

1.0 A A
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©
|

0.6 4
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o
Fey

o
N
L

18

0.0
1.2 1.4 1.6
Taxa de Piora

Fonte: Do autor (2022).

Ao analisar os resultados obtidos pelas P1-C2 e P1-C4 na Secao 6.1, estima-se que existe

a possibilidade da matheuristic de Sartori e Buriol (2020) ser independente de seu método de
construcdo. Essa hipétese € reforcada pelos resultados apresentados para o contexto estatico do
problema estudado. A fim de explorar mais essa caracteristica, detalha-se na Tabela 6.8 a média

de tempos de execucdo para as configuracdes P2-C2 e P2-C4, que utilizam, respectivamente,

das heuristicas de Insercao na Primeira Posicao e da Heuristica de Arrependimento.
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Tabela 6.7 — Desvios (em %) das médias de solucdes para cada configuracdo testada em relagao
a melhor solucdo encontrada para o PCEJT no contexto estatico. Melhores valores
em negrito..

Instancias | P1-C1 | P1-C2 [ P1-C3 | P1-C4 | P2-C2 | P2-C4
Rnd6_10h_100_000 928 542 643 500 7.1 27
Rnd6_10h_100_001 88,6 492 666 454 37 17
Rnd6_10h_100_002 843 491 627 499 51 25
Rnd6_10h_100_003 856 456 651 461 70 44
Rnd6_10h_100_004 930 56,1 703 547 26 69
Rnd6_10h_100_005 76,7 508 669 491 2,1 33
Rnd6_10h_100_006 824 454 671 442 36 66
Rnd6_10h_100_007 76,5 456 579 460 49 41
Rnd6_10h_100_008 69,7 398 580 406 56 52
Rnd6_10h_100_009 941 51,1 835 499 34 35

Média 844 487 662 416 45 41

Fonte: Do autor (2022).

O tempo gasto pela Heuristica de Arrependimento € elevado, chegando a demorar, em
média, mais de 5 minutos para 6 das instancias. Isso provavelmente se deve a linguagem Python
e as estratégias de implementagdo apresentadas no Capitulo 5. E interessante notar, porém,
que esse fendmeno nao ocorre no contexto dinamico. A adaptacdo da heuristica de construgcdo
apresentada na Secdo 6 reduz o nimero de pedidos a serem inseridos, visto que a solucdo obtida
em um periodo de tempo anterior € reconstruida.

Para uma andlise mais completa do comportamento das heuristicas em relagdo ao tempo,
apresenta-se o Apéndice A. As Figuras 1-10 sdo graficos TTT para as execugdes de cada uma
das instancias, apresentando a melhoria da funcao objetivo no decorrer do tempo de execugdo.
Os gréficos reforcam as conclusdes anteriores: a Inser¢do na Primeira Posi¢do gera solucdes
iniciais de forma mais rdpida. Como esperado, as solu¢des apresentam um valor de fungdo
objetivo maior, contudo, para grande parte dos casos, o valor de funcao é reduzido rapidamente
para um valor similar ao obtido pela Heuristica de Arrependimento. Essa reducdo rdpida pro-
vavelmente se deve a componente LNS, que se utiliza da Heuristica de arrependimento para a
reinsercao. Por fim, percebe-se que curva de melhoria da Insercdo na Primeira Posi¢do se torna
similar a da Heuristica de Arrependimento apds a aproximagao dos valores da funcao.

Mesmo com o custo de tempo elevado, a Heuristica de Arrependimento obteve resulta-

dos melhores que a de Insercao na Primeira Posi¢do. Isso traz o seguinte questionamento: a
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matheuristic de Sartori e Buriol (2020) é independente do método de construgdo ou o alto custo
de tempo da Heuristica de Arrependimento enviesou os resultados?

A partir dos resultados deste trabalho, acredita-se que, em uma implementa¢do mais
eficiente, a Heuristica de Arrependimento terd um valor levemente melhor que a Insercao na
Primeira Posi¢do em instancias muito pequenas. Por outro lado, para instdncias muito gran-
des, os resultados das heuristicas tenderdo a ser semelhantes, visto que o valor da Inser¢do na
Primeira Posi¢do decresce rapidamente no inicio da execugdo para um valor proximo ao da
Heuristica de Arrependimento, como pode ser visto Figuras 1-10.

Tabela 6.8 — Médias de tempo (em segundos) gasto na etapa de construcdo para o PCEJT uti-

lizando a Inser¢dao na Primeira Posicao (configuracdo P2-C2) e a Heuristica de
Arrependimento (configuragdo P2-C4). Melhores valores em negrito..

Instancias | P2-C2 | P2-C4
Rnd6_10h_100_000 19,5 315,1
Rnd6_10h_100_001 18,5 210,2
Rnd6_10h_100_002 16,6 569,7
Rnd6_10h_100_003 20,5 123.8
Rnd6_10h_100_004 20,1 210,7
Rnd6_10h_100_005 20,0 523,6
Rnd6_10h_100_006 17,0 391,0
Rnd6_10h_100_007 23,5 238.,6
Rnd6_10h_100_008 21,7 364,7
Rnd6_10h_100_009 15,2 305,4

Média 19,3 325,3

Fonte: Do autor (2022).

A possibilidade da ocorréncia do primeiro caso se deve aos resultados obtidos para o
PDCEIJT, que, a cada periodo de tempo, considera a constru¢do com uma parcela do total de
pontos. Acredita-se que o segundo caso € devido ao tempo necessdrio para a execugdo da
Heuristica de Arrependimento. Em uma implementa¢cdo mais eficiente, os tempos obtidos na
Tabela 6.8 s6 seriam obtidos em instancias muito grandes. Para a comprovagdo de ambas as

hipéteses, contudo, seriam necessarios mais testes.

6.3 Experimentos para o PDCEJT/UR

A fim de aprofundar os estudos no PDCEJT com pontos Urbanos e Rurais, realiza-se

experimentos priticos com instancias adaptadas de Mitrovic-Mini¢ e Laporte (2004). As 10
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instancias utilizadas nos testes anteriores foram adaptadas para que parte de seus pontos fossem
considerados rurais. As instancias para o PDCEJT/UR podem ser encontradas em <https://
drive.google.com/drive/folders/1yRPmj_u4DdrogCJtJJ6NoK151WNITryU?usp=sharing>.

A classificagdo de pontos urbanos e rurais foi feito através do seguinte algoritmo:

a) encontra-se um ponto central da instancia através do algoritmo K-Means;
b) calcula-se a distancia de todo ponto para o ponto central;
¢) todo ponto cuja distancia do centro € maior que um determinado valor @ € conside-

rado rural. Caso contrério, o ponto é urbano.

O valor de w é calculado em funcao da metade da maior das distancias entre dois pontos
da instincia, denotada por c,,.;. Para as instincias geradas, usou-se @ = 0.8¢e;. O tamanho
da frota rural é dado por [¢m], sendo m o nimero de veiculos da instincia original e ¢ a
propor¢ao de pontos rurais na instancia, ou seja, o nimero de pedidos rurais dividido pelo
nimero total de pedidos. A frota urbana, por sua vez, tem tamanho [(1 — @)m]. Apds os
experimentos realizados nas Segdes 6.1 e 6.2, pode-se concluir que a utilizacdo da AGES e da
Heuristica de Arrependimento € benéfica para o PDCEJT. Portanto, realiza-se os experimentos
utilizando a mesma configuracdo P1-C4. O arquivo de configuracdes utilizado para o problema
foi adaptado do arquivo gerado pela parametrizagdo. Ele pode ser encontrado em <https://
github.com/thuzax/vrp-solver/tree/dev/server_solver/configurations>

A Tabela 6.9 apresenta os resultados obtidos para as execucdes. A coluna Melhor En-
contrado apresenta dados relacionados a da melhor solu¢io encontrada, a coluna Média detalha
as médias das execucdes e a coluna Desvio Padrdo o desvio padrdao. As trés exibem valores
relacionado a maximizacdo de pedidos em Ped. e o custo total das rotas em Dist. A udltima
coluna Média Frota, apresenta o nimero de rotas médio das solucdes.

Observa-se que para todas as instancias foram encontradas melhores solucdes que aten-
dem pelo menos 90% dos pedidos, enquanto a média do método foi superior a 89% em todos
os casos. Nota-se também que os custos de distancia sdo préximos, quando ndo menores, que
as melhores solucdes encontradas para o PDCEJT. Parte da redugdo se deve ao nao atendimento
de um subconjunto de pedidos. Contudo, € plausivel dizer que as adaptagdes feitas a partir da
matheuristic de Sartori e Buriol (2020) sdo igualmente eficientes para o PDCEJT/UR quanto
para o PDCEJT.


https://drive.google.com/drive/folders/1yRPmj_u4DdrogCJtJJ6NoK151WNlTryU?usp=sharing
https://drive.google.com/drive/folders/1yRPmj_u4DdrogCJtJJ6NoK151WNlTryU?usp=sharing
https://github.com/thuzax/vrp-solver/tree/dev/server_solver/configurations
https://github.com/thuzax/vrp-solver/tree/dev/server_solver/configurations
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Tabela 6.9 — Resultados obtidos para o PDCEJT/UR com as instincias adaptadas. As colunas
Ped. sao dados referentes aos pedidos, enquanto as colunas Dist. sdo dados refe-
rentes ao custo das rotas. Os custos das rotas sdo dados em km.

Melhor Encontrado Média

Instancias Ped ‘ Dist Ped ‘ Dist Média Frota
Rnd6_10h_100_000 | 95,0 2535,7 95,0 2535,7 9,0
Rnd6_10h_100_001 | 91,0 2380,8 90,2 2352,6 7,0
Rnd6_10h_100_002 | 96,0 2687,9 96,0 2694.,4 8,0
Rnd6_10h_100_003 | 90,0 2483,6 89,0 2510,8 7,8
Rnd6_10h_100_004 | 91,0 26194 89,8 25402 7,8
Rnd6_10h_100_005 | 95,0 2740,0 94,8 2779,9 8,2
Rnd6_10h_100_006 | 97,0 2971,7 94,6 2886,9 7,8
Rnd6_10h_100_007 | 94,0 2678,9 92,8 26123 7,4
Rnd6_10h_100_008 | 95,0 2405,2 94,8 2464,5 7,2
Rnd6_10h_100_009 | 95,0 2509,0 93,6 24884 9,0

Fonte: Do autor (2022).

6.4 Consideracoes

Neste capitulo foram apresentados os experimentos praticos para os métodos apresenta-
dos no Capitulo 4 e implementadas utilizando as técnicas presentes no Capitulo 5. Os principal
objetivo dos testes era a verificagdo do comportamento das implementadas em diferentes pro-
blemas.

Foram realizados testes para o PDCEJT utilizando 4 diferentes configuracdes, combi-
nando a aplicacdo ou ndo da componente AGES com a Heuristica de Arrependimento ou com
a Insercdo na Primeira Posi¢do. Concluiu-se que o uso da componente AGES causa um grande
impacto positivo no resultado. A heuristica de Insercdo na Primeira Posic¢do, por sua vez, se
mostrou inferior a Heuristica de Arrependimento. Porém, quando a componente AGES foi
utilizada, seus resultados foram mais préximos.

A fim de comparar os resultados obtidos no PDCEJT e investigar mais os impactos da
variagdo da construgdo, o método foi testado para o PCEJT. Duas configuragdes foram testa-
das, sendo que ambas utilizam a componente AGES, mas variam entre a Inser¢do na Primeira
Posicdo e Heuristica de Arrependimento. Os experimentos mostraram que os dois métodos
de insercao geram resultados semelhantes, porém questionou-se o impacto do tempo gasto pela
Heuristica de Arrependimento. Com os resultados obtidos, foi possivel afirmar que a matheuris-

tic de Sartori e Buriol (2020) ndo sofre grandes impactos utilizando as diferentes insercdes em
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instancias pequenas. Estima-se que o mesmo ocorra para instancias muito grandes. Contudo,
para provar ambas as conclusdes, seriam necessarios mais testes.

Por fim, o algoritmo foi testado para o PDCEJT/UR, cujos métodos de solucdo foram
implementados para exemplificar as generalizacdes feitas no Capitulo 5. Alcangou-se taxas
altas para o nimero de pedidos atendidos, e os resultados obtidos para os custos das rotas
indicam que as adaptacdes para o PDCEJT e para o PDCEJT/UR sdo equivalentes em termos
de eficiéncia.

Na sequéncia deste trabalho, no Capitulo 7, apresenta-se as conclusdes obtidas a partir

do estudo detalhados anteriormente e indica-se possibilidades de continuagdo para este trabalho.
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7 CONSIDERACOES FINAIS E TRABALHOS FUTUROS

O Problema Dinamico de Coleta e Entrega com Janelas de Tempo (PDCEJT) consiste no
atendimento de pedidos com determinada carga deve ser coletada em um ponto e entregue em
outro, sendo que o atendimento ao ponto deve ser realizado dentro de um determinado periodo.
Informacdes relacionadas ao pedido sdo obtidas de forma dindmica no decorrer do periodo de
atendimento dos pontos. O objetivo € atender os pedidos com o menor custo possivel.

Inspirado em um caso real, este trabalho focou em resolver o PDCEJT ao mesmo tempo
em que cria uma ferramenta para facilitar a adi¢do, remog¢ao ou alteracio de restri¢cdes, heu-
risticas, fungdes objetivos, entre outros aspectos de problemas de otimizacdo. O problema foi
resolvido ao se adaptar a matheuristic proposta por Sartori e Buriol (2020) e a implementagdo
foi feita utilizando conceitos de orientacdo a objetos e recursos da linguagem Python, a fim de
padronizar a adicao de codigo-fonte. Uma solugdo para o PDCEJT/UR foi implementada a fim
de exemplificar a utilizagdo da técnica de generalizaciao proposta.

Para verificar o comportamento das diferentes componentes adaptadas para a solucao
do PDCEIJT, experimentos foram realizados com um conjunto de 10 instancias. Testou-se a
utilizacdo ou ndo da componente AGES junto a Heuristica de Arrependimento ou a Insercao
na Primeira Posicdo. Como resultados, percebeu-se que a componente AGES tem um grande
impacto no resultado final do método. Além disso, ao utilizar a componente, os resultados
obtidos pela Heuristica de Arrependimento e pela Inser¢do na Primeira Posi¢do foram mais
proximos.

Também foram realizados experimentos para o contexto estatico do problema com as
duas combinagdes que utilizam a componente AGES. Como era de se esperar, os resultados para
o problema estatico foram melhores. Um detalhe importante, contudo, € que foi possivel uma
nova comparacgdo entre a Heuristica de Arrependimento e pela Inser¢do na Primeira Posicdo. A
Heuristica de Arrependimento se mostrou superior ao encontrar um maior nimero de melhores
solugdes, porém a diferenca dos resultados médios foi proximo.

Ao analisar os tempos de execugdo das heuristicas, contudo, percebeu-se que a Heuris-
tica de Arrependimento sofreu grande impacto devido a implementacdo em Python. Isso traz
0 questionamento: a matheuristic de Sartori e Buriol (2020) é independente da sua heuristica
de construcdo ou houve um enviesamento dos resultados devido ao alto custo de tempo para a

execu¢do da Heuristica de Arrependimento?
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Os resultados obtidos indicam que em uma implementagdo mais eficiente, a Heuristica
de Arrependimento alcancard valores levemente melhor que a Insercdo na Primeira Posi¢do em
instancias muito pequenas. Por outro lado, em instincias muito grandes, seus resultados tendem
a ser semelhantes. Contudo, seriam necessdrios mais testes para a comprovagdo de ambas as
hipéteses.

Para finalizar os experimentos, o método proposto para o PDCEJT/UR foi testada. As
instancias utilizadas nos experimentos com o PDCEJT e com o PCEJT foram adaptadas para a
divisdo de pontos urbanos e rurais. Os testes realizados obtiveram uma alta taxa de atendimento
de pedidos e os custos das rotas apontam que o método € tao eficiente para o PDCEJT/UR
quanto para o PDCEJT.

Dentre as possibilidades de continuagdo deste trabalho, tem-se a realizacdo de mais ex-
perimentos com a Heuristica de Arrependimento e com a Inser¢do na Primeira Posicdo para
investigacdo dos impactos da constru¢do na matheuristic de Sartori e Buriol (2020) para pro-
blemas dindmicos de roteamento.

As futuras pesquisas também podem ser voltadas a generalizacdo da implementacdo.
Atualmente, a criac@o de classes e métodos de configuracdo sao padronizados e isso abre opor-
tunidade para a utilizagdo de algoritmos para geracdo de cédigo. Por exemplo, seria possivel
desenvolver uma interface gréfica para a criagdo de um novo método de solugdo ou para a cria-
¢do de um novo arquivo de configuracdo. Outra op¢io seria fazer algo similar a (ERDOGAN,
2017), e utilizar planilhas como arquivos de configuracdo. A utilizacdo do padrdo de projeto Fa-
brica Abstrata para facilitar a implementagdo de novos métodos também pode ser estudada. De-
coradores (<https://python101.pythonlibrary.org/chapter25_decorators.html>) também podem
contribuir para a generalizagdo e reutilizacdo do cddigo. Outra possibilidade € a adicao de mais
métodos de solucao tanto para o PDCEJT e suas variantes como para outras variantes dinamicas.

Por fim, tem-se a melhoria na eficiéncia das heuristicas implementadas, visto que as tec-
nologias e estratégias apresentadas no Capitulo 5 causaram impactos na eficiéncia do método.
Uma primeira forma de melhoria seria a implementacdo das partes criticas dos métodos de
solugdo utilizando pacotes como ctypes (<https://docs.python.org/3/library/ctypes.html>), que

permite a integracdo de cédigo em linguagem C.


https://python101.pythonlibrary.org/chapter25_decorators.html
https://docs.python.org/3/library/ctypes.html
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APENDICE A — GRAFICOS TTT - HEURISTICA DE ARREPENDIMENTO X
PRIMEIRA INSERCAO FACTIVEL

Figura 1 — Gréfico TTT para instancia Rnd6_10h_100_000. Em azul (vermelho) é apresentado
o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrependimento (Primeira In-
sercao Factivel).
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Figura 2 — Gréfico TTT para instancia Rnd6_10h_100_001. Em azul (vermelho) é apresentado
o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrependimento (Primeira In-
sercao Factivel).
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Figura 3 — Gréafico TTT para instancia Rnd6_10h_100_002. Em azul (vermelho) é apresentado
o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrependimento (Primeira In-
sercdo Factivel).
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Figura 4 — Gréfico TTT para instancia Rnd6_10h_100_003. Em azul (vermelho) é apresentado
o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrependimento (Primeira In-
sercao Factivel).
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Figura 5 — Gréfico TTT para instancia Rnd6_10h_100_004. Em azul (vermelho) é apresentado
o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrependimento (Primeira In-
sercdo Factivel).
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Figura 6 — Gréfico TTT para instancia Rnd6_10h_100_005. Em azul (vermelho) é apresentado
o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrependimento (Primeira In-
sercao Factivel).
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Figura 7 — Gréafico TTT para instancia Rnd6_10h_100_006. Em azul (vermelho) é apresentado
o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrependimento (Primeira In-
sercdo Factivel).
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Figura 8 — Gréfico TTT para instancia Rnd6_10h_100_007. Em azul (vermelho) é apresentado
o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrependimento (Primeira In-
sercao Factivel).
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Figura 9 — Grafico TTT para instancia Rnd6_10h_100_008. Em azul (vermelho) é apresentado
o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrependimento (Primeira In-
sercdo Factivel).
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Figura 10 — Grafico TTT para instancia Rnd6_10h_100_009. Em azul (vermelho) € apresentado
o comportamento de cada execu¢do da Heuristica de Arrependimento (Primeira
Insercao Factivel).
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