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Resumo

Uma das formas de adotar processos logisticos mais dgeis e adaptados aos perfis dos clientes
¢é a otimizacao da utilizacao de veiculos e de suas rotas de entrega, objetivando a minimizacao
dos custos envolvidos na operacdo. Na literatura, este problema corresponde ao Problema de
Roteamento de Veiculos (PRV). Para tratar complicacdes realistas e generalizagdes do modelo
basico de roteamento, surge o Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo
(PRVIJT), onde os clientes devem ser atendidos dentro de um certo periodo de tempo. Em
cendrios reais, o tempo de viagem e servico das rotas pode ser afetado por diversos aspectos,
como a ma qualidade das vias e condi¢des meteoroldgicas, o que gera uma incerteza intrinseca
aos problemas deste tipo. O presente trabalho tem como objetivo o desenvolvimento de um
algoritmo baseado nas chamadas simheuristics, de forma a combinar as meta-heuristicas ILS-
VNS com as Simulacdes de Monte-Carlo para encontrar boas solu¢des para o PRVJT com
incerteza nos tempos de viagem e servico em tempo computacional aceitdvel. Em um primeiro
momento o problema € resolvido em sua forma deterministica e, posteriormente, os tempos
deterministicos sao substituidos por amostras aleatdrias de uma funcdo densidade de probabilidade
pré-determinada. Por fim, sdo avaliados os impactos da presenca da incerteza nas solugdes
encontradas. O método proposto foi validado através da comparacdo dos resultados obtidos com
resultados encontrados na literatura para instancias de pequeno porte, onde a diferenca entre os
resultados foi minima ou nenhuma. O algoritmo se mostrou eficiente para resolucio de instancias
com clientes distribuidos aleatoriamente e para instncias com clientes agrupados. Entretanto, os
resultados foram consideravelmente piores para instancias que possuem essas duas caracteristicas

em conjunto.

Palavras-chave: Pesquisa operacional. Otimizacao combinatdria. Roteamento de veiculos. Meta-

heuristicas. Parametros estocasticos.



Abstract

One of the ways to adopt more agile logistics processes and adapted to customer profiles is to
optimize the use of vehicles and their delivery routes, aiming to minimize of the costs involved
in the operation. In the literature, this problem corresponds to the Vehicle Routing Problem
(VRP). To treat realistic complications and generalizations from the basic routing model, the
Vehicle Routing Problem with Windows of Time (VRPWT), where customers must be served
within a certain period of time. In real scenarios, the travel and service time of the routes can be
affected by several aspects, such as the poor quality of the roads and meteorological conditions,
which generates an intrinsic uncertainty to the problems of this kind. The present work aims to
develop an algorithm based on the so-called simheuristics, in order to combine the ILS-VNS
metaheuristics with the Monte-Carlo Simulations to find good solutions for the VRPWT with
uncertainty in the travel times and service in acceptable computational time. At first, the problem
is solved in its deterministic form and, later, the deterministic times are replaced by random
samples of a predetermined probability density function. Finally, the impacts of the presence
of uncertainty in the solutions found are evaluated. The method proposed was validated by
comparing the results obtained with results found in the literature for small instances, where
the difference between the results was minimal or none. The algorithm proved to be efficient
for resolving instances with randomly distributed clients and for instances with clustered clients.
However, the results were considerably worse for instances that have these two characteristics

together.

Keywords: Operational Research. Combinatorial optimization. Vehicle routing. Metaheuristics.

Stochastic parameters.
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1 Introducao

Para se manterem competitivas, € fundamental que as organizacdes consigam alocar seus
recursos disponiveis da forma mais eficiente possivel. Além disso, precisam oferecer servigos e
produtos que correspondam as expectativas dos clientes. O avango das tecnologias de informacgao
e da maior acessibilidade aos meios virtuais possibilitou a consolidacdo do comércio eletronico,
onde a experiéncia de entrega das mercadorias proporcionada aos clientes deve ser rapida e

confiavel.

Uma das formas de adotar processos logisticos mais 4geis e adaptados aos perfis dos
clientes é a otimizacdo da utilizacdo de veiculos e de suas rotas de entrega, objetivando a
minimizac¢do dos custos envolvidos na operacdo. Na literatura, este problema de otimizacao

corresponde ao Problema de Roteamento de Veiculos (PRV).

De acordo com Arenales et al. (2007) o PRV envolve o projeto de rotas de entrega e/ou
coleta de custo minimo, partindo de um ou mais depdsitos para um nimero de clientes, sujeito a
restricoes adicionais. Este tipo de problema tem um papel fundamental na drea de gerenciamento

da distribuicdo e logistica.

Conforme o contexto de sua aplica¢do, o PRV pode assumir certas caracteristicas e estar
sujeito a diferentes restricdoes. Algumas das principais variagdes encontradas nos estudos sobre o
problema sdo: existéncia de multiplos depésitos; roteamento com necessidade de entrega e coleta;
veiculos com diferentes capacidades; clientes com janelas de atendimento. Ressalta-se, entretanto,
que tais variagdes estdo relacionadas apenas com parametros deterministicos e estdticos, ou seja,
parametros que sao conhecidos antes das rotas dos veiculos serem iniciadas e que ndo variam de
acordo com o tempo. Em situacdes reais, essas caracteristicas e restricoes podem ndo considerar
aspectos essenciais do problema, como as incertezas intrinsecas aos processos logisticos. Nesse
contexto, surge o Problema de Roteamento de Veiculos Estocdstico (PRVE), onde pelo menos

um dos parametros do problema € considerado estocdstico, ou seja, incerto.

Com o desenvolvimento da teoria da complexidade no inicio dos anos 1970, tornou-se
claro que problemas como o PRV eram classificados como NP-dificéis (GENDREAU, 2019).
Problemas deste tipo possuem uma grande complexidade e o tempo para encontrar solugdes
exatas em instancias médias ou altas pode ser muito elevado. Portanto, em contextos onde a
tomada de decisdo tém de ser feita de forma 4gil, encontrar a solu¢do exata para esses problemas
torna-se invidvel. Essa percepc¢do enfatizou o papel de heuristicas para resolver os problemas
combinatdérios que foram encontrados em aplica¢des da vida real e que precisavam ser resolvidos,
fossem eles NP-dificeis ou ndo (GENDREAU, 2019).

Tendo em vista tais consideracdes, este trabalho aborda o Problema de Roteamento

de Veiculos com Janelas de Tempo (PRVIJT) e tempos de viagem e servico estocdsticos. Sao
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propostos algoritmos baseados nas chamadas simheuristics, técnicas que permitem combinar
simulagdes e meta-heuristicas, como a Iterated Local Search (ILS) e Variable Neighborhood
Search (VNS), para encontrar solu¢des aproximadas para o problema. Visando incorporar e

avaliar a presenca de incerteza ao modelo, sdo utilizadas simula¢cdes de Monte Carlo.

A necessidade de propor algoritmos para resolver essa variacao do problema se d4 pois
nem sempre os modelos que consideram todos os pardmetros como deterministicos conseguem
refletir as situacOes reais de forma detalhada. Nos casos onde os clientes devem ser atendidos
dentro de um espaco de tempo, como € o caso de estudo deste trabalho, a violacao das janelas de

atendimento pode tornar uma rota invidvel e gerar grandes prejuizos.

Em cendrios reais, o tempo de viagem das rotas pode ser afetado por diversos aspectos,
como condicdes meteoroldgicas, méd qualidade das vias, acidentes no trajeto, congestionamentos,
entre outros. Sendo assim, considerar o tempo de viagem como um parametro estocastico pode
tornar o modelo muito mais proximo da realidade, de forma que as solu¢des encontradas sejam,

de fato, vidveis de serem aplicadas.

O presente trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de algoritmos baseados
nas simheuristics, de forma que a meta-heuristica ILS seja combinada com as simula¢des, visando
encontrar boas solucdes para o PRVJT com incerteza nos tempos de viagem e servico em tempo
computacional aceitdvel. A meta-heuristica VNS serd utilizada durante a fase de busca local do
ILS. Os objetivos especificos do trabalho sdo: (i) revisar a literatura sobre os métodos utilizados
para resolucao do PRVJT com incerteza nos tempos de viagem e servigo; (ii) relaxar as restrigoes
de capacidades dos veiculos e de janelas de tempo do modelo matematico do PRVIT; (iii)
propor um algoritmo baseado na meta-heuristica ILS para resolu¢do do problema de forma
deterministica; (iv) incorporar a meta-heuristica VNS durante a fase de busca local do ILS;
(v) validar o algoritmo proposto através da comparagcdo com solucdes exatas em instincias de
pequeno porte; (vi) incorporar a presenga da incerteza dos tempos de viagem e servico no método
proposto e analisar seus impactos; (vii) comparar as solu¢des obtidas com solucdes encontradas

em instancias teste da literatura.



2 Referencial Teorico

Este capitulo, conforme descrito em Venanzi (2016), tem como objetivo reunir ideias e
teorias de diferentes fontes, de modo a construir uma nova forma de apresentacdo de um assunto

ja estudado e conhecido.

2.1 Logistica e otimizacio combinatoria

Conforme defini¢do encontrada em Ballou (2018), logistica € o processo de planejamento,
implantagdo e controle do fluxo eficiente e eficaz de mercadorias, servigos e das informagdes
relativas desde o ponto de origem até o ponto de consumo com o propdsito de atender as exigéncias
dos clientes. Entre as atividades-chave da logistica estdo o transporte e a manutencdo de estoques,
atividades primdrias na absor¢do de custos que podem representar entre metade e dois ter¢os dos

custos logisticos totais.

As atividades de transporte, de acordo com Grant (2013), podem ser definidas como o
planejamento e a execu¢do da movimentacao de mercadorias por uma transportadora entre dois
pontos com um custo efetivo e cumprimento de prazos e condicOes especificadas pelo expedidor.
Ballou (2018) afirma que um sistema de transportes eficiente e barato contribui para intensificar
a competitividade no mercado, aumentar as economias de escala na produgao e reduzir os precos

dos produtos em geral.

Fica evidenciada, portanto, a importancia das atividades de transporte dentro da logistica.
Tornar estas atividades o mais eficientes possivel pode ser um fator de grande relevancia em
termos de competitividade. Nesse contexto, a otimizacdo combinatdria surge como uma das

formas de potencializar a redu¢do de custos nas atividades de transporte.

Nos ultimos anos, o desenvolvimento da capacidade de processamento e memoria dos
computadores, aliado a modelos mais eficientes e a uma crescente tecnologia de algoritmos, tem
tornado possivel a solucdo de aplicagdes praticas reais de programacao inteira, algumas envol-
vendo centenas de milhares de varidveis e restrigdes. Uma parte significativa destes problemas,
dentre eles, os problemas de logistica, podem ser resolvidos através de técnicas de otimizacao
combinatoria e programacao inteira. (GOLDBARG; GOLDBARG; LUNA, 2015).

Foco deste trabalho, os problemas de roteirizacdao de veiculos, por exemplo, possuem
importantes aplicagdes na drea da logistica, principalmente na reducdo de custos associados ao
transporte de mercadorias. Como consequéncia, eles se tornaram alguns dos problemas mais
estudados na literatura de otimizacdo combinatdria e um grande nimero de artigos e livros
lidam com os numerosos procedimentos que foram propostos para resolvé-los (GENDREAU;
LAPORTE; SEGUIN, 1996).
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2.2 Problema de Roteamento de Veiculos

O Problema de Roteamento de Veiculos (PRV) foi abordado pela primeira vez em Dantzig
e Ramser (1959) e pode ser considerado como uma generalizacdo do Problema do Caixeiro

Viajante com a introdu¢do de condi¢des adicionais.

Cordeau et al. (2002) define a versao classica do PRV da seguinte maneira. Seja G =
(V, A) um grafo, onde V' = {vg, vy, ..., v, } é o conjunto de vértices e A = {(v;,v;) : v;,v; €
V,i # j} € o conjunto de arcos. O vértice vy representa o Centro de Distribui¢do (CD), enquanto
os demais vértices representam os clientes a serem atendidos. Com A s3o associadas uma matriz
de custos ¢;; € uma matriz de tempos de viagens ?;;. Se estas matrizes sao simétricas, o que €
0 caso mais comum, entdo o padrdo € definir o PRV em um grafo ndo direcionado G = (V, E)
onde E = {(v;,v;) : v;,v; € V,i < j} é um conjunto de arestas. Cada cliente tem uma demanda
ndo negativa g,, € um tempo de servigo ¢;. Uma frota de K veiculos idénticos de capacidade ()
¢ atribuida ao CD. O numero de veiculos é conhecido com antecedéncia ou tratado como uma
varidvel de decisdo. Nesse contexto, o PRV consite em designar um conjunto de no maximo m
rotas de entrega e/ou coleta de forma que: (i) cada rota inicia e termina no CD; (ii) cada cliente €
visitado exatamente uma vez por exatamente um veiculo; (iii) a demanda total de cada rota ndo
exceda (); (iv) a duragdo total de cada rota (incluindo os tempos de viagem e atendimento) nao

exceda um limite pré-definido D; (v) o custo total da rota € minimizado.

As equagdes que representam a formulagao matemadtica do problema, adaptadas de Aquino
(2015), podem ser observadas logo em seguida. O modelo utiliza uma varidvel bindria z;;;, que
assume valor 1 quando o veiculo & utiliza o arco (i, j) para integrar a solug@o final e 0 quando

contrario.

Minimizar Z Z Z CijTijk (2.1)

kEK ieV jeV

Sujeito a Z Zmijk =1 jev 2.2)
keK i€V
D wop =1 ke K (2.3)
JjeVv
> @i — Y wk =0 jeVkeK 2.4)
eV eV
> miop =1 ke K 2.5)
2%
e wik<Q ke K (2.6)
eV jeVv
2y, € 0,1} i,jeVke K 2.7)

A expressao (2.1) representa o custo total a ser minimizado. A equacdo (2.2) garante

que todos os clientes sejam atendidos e que cada um seja atendido por apenas um veiculo. As
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expressoes (2.3), (2.4) e (2.5) garantem que o fluxo percorrido pelo veiculo k seja mantido. A
expressao (2.6) garante que as restri¢cdes de capacidade dos veiculos sejam atendidas. Por fim, a

expressao (2.7) define o dominio das varidveis.

2.3 Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo

De acordo com Cordeau et al. (2002), uma das variagdes mais comuns do PRV cléssico é
o Problema de Roteamento de Veiculos com Janelas de Tempo (PRVJT), onde uma janela de
tempo [a;, b;] € imposta na visita de cada cliente. Sendo assim, um cliente ndo pode ser atendido

antes de a; e nem ap6s o tempo de b;

Solomon (1987) foi o primeiro autor a abordar o PRVJT, ressaltando que na presenca das
janelas de tempo o roteamento total e os custos de programacao incluem ndo apenas as distancias
totais de viagem e seus custos embutidos, mas também os custos do tempo de espera incorridos
quando um veiculo chega muito cedo ao cliente ou quando o veiculo € carregado ou descarregado.
Além disso, o autor considera que o PRVIJT surgiu como uma 4rea importante para o progresso
no tratamento de complicagdes realistas e generalizacdes do modelo bésico de roteamento, uma
vez que as janelas de tempo surgem naturalmente em problemas enfrentados por organizacoes
empresariais que funcionam em hordrios fixos. Alguns dos exemplos dados pelo autor sdo as

entregas bancdrias, entregas postais, coleta de lixo industrial e roteamento de 6nibus escolar.

Miranda (2011) define o PRVJT como a generalizacdo do problema de roteamento de
véiculos na qual se associa, a cada cliente, um periodo de tempo no qual algum veiculo deve
comegar a atendé-lo. A esse intervalo dd-se o nome de janela de tempo. O objetivo primario do
problema € minimizar o nimero de veiculos e o objetivo secunddrio € minimizar a distancia total
percorrida, neste caso, o tempo total de viagem. O autor ainda destaca a existéncia de problemas
em que as janelas de tempo podem ser violadas mediante o pagamento de penalidades, classe
conhecida como Soft Time Windows. Em casos onde essa violagdao nao é permitida, a classe é

denominada Hard Time Windows

A formulacao matematica do PRVIT tem como base as expressdes do PRV cléssico,
mostradas no tépico anterior. Entretanto, com a insercdo das janelas de tempo, duas novas
restricdes sdo incorporadas ao modelo. As restricdes adicionais, adaptadas de Arenales et al.

(2007), sao apresentadas nas equagoes (2.8) e (2.9):
Sik + tij +ts; < Sk + (1 — xijk)Mij; 1,J € A, ke K (2.8)
CLZSSZkaZ ZGV,/{:GK (29)

A varidvel s;;, indica o instante em que o veiculo £ comeca a atender o cliente ¢. Ja t;;

representa o tempo de viagem entre o cliente ¢ e o cliente j. O tempo de servico do cliente 7 €
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representado por tg;. Por fim, M;; = max{b; + si; +1t;; +1ts,0}. Dessa forma, as expressoes (2.8)

e (2.9) asseguram que os veiculos visitem os clientes dentro das janelas de tempo disponiveis.

2.4 Problema de Roteamento de Veiculos Estocastico

Segundo Gendreau, Laporte e Seguin (1996), o Problema de Roteamento de Veiculos
Estocéstico (PRVE) surge sempre que alguns elementos do problema sado aleatérios. O PRVE
difere do PRV com parametros deterministicos em varios aspectos fundamentais, uma vez que o
conceito de solugdo ¢é diferente e varias propriedades fundamentais de PRVs deterministicos ndo

se sustentam no caso estocastico.

De acordo com Maia (2021), geralmente quatro pardmetros do problema costumam ser

considerados incertos:

Disponibilidade do cliente: a presenca do cliente no momento do atendimento € incerta;

Tempos de viagem: o tempo exato de viagem entre clientes € desconhecido;

Tempos de servigo: o tempo exato de atendimento de cada cliente ndo € conhecido;

Demandas: nao se sabe ao certo o volume da demanda de cada cliente.

Em seu trabalho de revisdo de literatura sobre o Problema de Roteamento de Veiculos
Estocdstico (PRVE), Oyola, Arntzen e Woodruff (2018) afirmam que a estocasticidade pode ser
incorporada ao PRV por meio de diferentes aspectos e, normalmente, um ou dois elementos sdo
considerados estocdsticos. Esta limitacao se dd provavelmente devido a dificuldade de resolver um
problema onde muitos parametros diferentes sdo estocdsticos. No presente trabalho, o tempo de

viagem entre os clientes e o tempo de atendimento sdo considerados como parametros estocasticos.

Diversos trabalhos sobre 0 PRVE com tempos de viagem estocdsticos ja foram realizados.
Na maioria deles, os autores costumam utilizar duas formas de modelar os problemas: como um
Chance Constrained Program (CCP) ou como um Stochastic Program with Recourse (SPR). No
caso do CCP, o problema € resolvido de forma que a probabilidade de falha da rota esteja abaixo
de um certo nivel e os custos das falhas geralmente sao ignorados (GENDREAU; LAPORTE;
SEGUIN, 1996). Uma rota é considerada falha quando alguma das restri¢des € violada. Por outro
lado, no SPR permitem-se falhas de rota, mas o tomador de decisdes deve definir um politica de
recurso, descrevendo quais agdes devem ser tomadas a fim de reparar a solucio apds um fracasso,
de forma que custo de transporte esperado € otimizado. Problemas modelados como SPR sao
mais dificeis de resolver, mas os objetivos sao mais significativos (GENDREAU; LAPORTE;
SEGUIN, 1996).

Uma versdao do PRVE com Soft Time Windows e tempos de viagem estocdsticos € en-
contrada em Ando e Taniguchi (2006) apud Oyola, Arntzen e Woodruff (2018). Neste modelo,
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um veiculo pode fazer vdrias rotas por dia e todas as mercadorias de cada cliente devem ser
carregadas no veiculo ao mesmo tempo. O peso total das mercadorias em uma rota ndo deve
exceder a capacidade do veiculo. Além disso, hd uma Hard Time Window para o depésito. Uma
distribuicdo triangular é estimada para o tempo de viagem usando dados reais. O objetivo do
problema € minimizar o custo total, que € dado pelo custo fixo de uso dos veiculos, os custos
operacionais e as penalidades por chegar fora das janelas de tempo. A penalidade para chegadas
tardias ou antecipadas pode ser vista como um recurso. O tempo de servico € assumido para ser

deterministico. Os testes sdo realizados para o caso de um tnico veiculo.

Outra versdo do PRVE com tempos de viagem estocdsticos que inclui coletas e entregas
é apresentada em Zhang, Chaovalitwongse e Zhang (2012) apud Oyola, Arntzen e Woodruft
(2018), onde cada cliente pode ter demandas tanto de entrega como de coleta. O veiculo tem um
tempo méximo de viagem 5. O problema € modelado como CCP, entdo em uma solugdo vidvel a
probabilidade do tempo de viagem de um veiculo ser menor ou igual a B deve ser maior ou igual
a um determinado parametro. O teste € realizado em instancias com tempo de viagem seguindo

uma distribui¢ao normal.

Um PRVE com janelas de tempo e tempos de viagem e servico estocasticos € estudado
em Li, Tian e Leung (2010) apud Oyola, Arntzen e Woodruff (2018). Neste trabalho, o problema
¢ modelado usando um modelo CCP e um modelo SPR. Na abordagem CCP dois aspectos
sdo considerados, a probabilidade de chegar a cada cliente dentro das janelas de tempo e a
probabilidade de terminar uma rota dentro de um dado tempo. Na segunda abordagem, o valor
esperado de certos custos extras € computado: a penalidade por chegar ap6s o prazo das janelas de
tempo e o custo das horas extras do motorista. Os tempos de viagem e de servigo sdo assumidos

com uma distribui¢do de probabilidade normal.

Uma terceira forma de abordar o PRVE ¢é através da combinagdo de algoritmos de
otimizacdo e simulacao, as chamadas simheuristics. Guimarans et al. (2018) apud Maia (2021)
usam um algoritmo baseado no ILS para resolver o PRVJT com tempos de viagem e servico
estocdsticos, sendo que os custos das solugdes sao calculados a partir de simulagdes de Monte
Carlo. Durante o processo de busca sdo realizadas simulagdes rapidas e todos os minimos locais
sdo armazenados como melhores solucdes candidatas. Ao final da otimizacdo é executada uma
etapa de refinamento, onde as solu¢des armazenadas passam por uma simulacdo mais extensa

com o objetivo de encontrar a melhor solu¢do no contexto estocdstico.

2.5 Meta-heuristicas

Os problemas de otimizagao consistem basicamente em encontrar a melhor combinagao
dentre um conjunto de varidveis, de forma a maximizar ou minimizar uma determinada fun-
¢do objetivo. Tendo em vista a complexidade em encontrar solugdes exatas para os problemas

da classe NP-Dificil, nos dltimos anos intensificaram-se os estudos que tem como objetivo o
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desenvolvimento e aprimoramento de métodos conhecidos como meta-heuristicas.

De acordo com Pereira (2003), as meta-heuristicas t€ém subjacente um processo iterativo
que guia e modifica as operacdes de heuristicas subordinadas para, de uma forma eficiente,
produzir solu¢des de boa qualidade. Tal procedimento manipula uma solu¢do ou um conjunto
de solugdes em cada iterac@o. As heuristicas subordinadas podem ser de baixo ou alto nivel,

simplesmente uma pesquisa local, ou somente um método construtivo.

Bezerra (2020) enfatiza a existéncia de dois grupos de meta-heuristicas: de populacao e
de soluc¢do unica. Conforme o nome indica, as meta-heuristicas de populacao, baseiam-se no
comportamento de populagdes da natureza, como € o exemplo das abelhas, formigas, etc. Ja as
de solugdo unica recorrem a ferramentas de memoria ou probabilisticas. A grande diferenca entre
os dois grupos prende-se com o nimero de solugdes atuais que utilizam e o nimero de solucdes
vizinhas. Enquanto as meta-heuristicas de solucdo tinica apresentam sempre uma tnica solugao
atual, as de populacdo apresentam sempre um nimero superior, o que lhe permite originar um
maior nimero de solucdes vizinhas, tornando assim a sua pesquisa mais intensa e abrangente. Essa
caracteristica permite as meta-heuristicas de populacdo, na maior parte dos casos, encontrarem a

solu¢do do problema mais rapidamente.

Neste trabalho sdo utilizadas as meta-heuristicas de solucdo unica ILS e VNS para

resolucao do problema.

2.6 Iterated Local Search

Introduzido por Lourenco, Martin e Stiitzle (2003), o Iterated Local Search (ILS) é
um método baseado em buscas locais que focam a busca ndo no espaco completo de solugdes,
mas em um pequeno subespaco definido por solugdes que sdao 6timas locais de determinado
procedimento de otimizagdo. A principal ideia do método é a de que um procedimento de busca
local pode ser melhorado a partir de perturbagdes na solucao 6tima local. A perturbacdo precisa
ser suficientemente forte para permitir que a busca local explore diferentes solu¢des, mas também
fraca o suficiente para evitar um reinicio aleatério. Conforme descrito em Lourenco, Martin e

Stiitzle (2003), para sua aplicacdo devem ser especificadas quatro componentes basicos:
1. Um procedimento para gerar uma solucdo inicial para o problema: pode-se comecar com
uma solucdo aleatdria ou retornada por alguma heuristica de constru¢ao gulosa;

2. Um procedimento de busca local: para a maioria dos problemas, um algoritmo de busca

local esté apto para ser utilizado;

3. Procedimento de perturbacdo da solucdo corrente: movimentos aleatérios em uma vizi-

nhancga de ordem superior se mostram muito eficazes;
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4. Um critério de aceitacdo: um dos critérios de aceitacdo mais utilizados é forcar o custo
da solug@o a diminuir. De forma geral, algoritmos ILS com este critério de aceitacao

apresentam um desempenho muito melhor do que as abordagens de reinicializacdo aleatoria.

Abaixo, segue o pseudocddigo que representa o método ILS:

Algoritmo 1: Iterated Local Search

sp < GeraSolucaolnicial();

s* <= BuscaLocal(s);

enquanto (o critério de parada ndo estiver satisfeito) faca
s ¢ Pertubacao(s*);
s* < BuscaLocal(s');
s* « CriterioDeAceitacao(s*, s* , historico);

fim

retorne s*

Fonte: Lourenco, Martin e Stiitzle (2003)

A primeira linha do algoritmo tem como objetivo gerar uma solugdo inicial para o
problema que, conforme descrito anteriormente, pode ser uma solucao aleatéria ou retornada por

alguma heuristica de constru¢do gulosa.

A segunda linha realiza uma busca local na atual solug¢@o. No caso, € realizada uma busca
na solucdo gerada na primeira linha. Para realizar a busca local € preciso gerar uma vizinhanca
para a solugdo vigente e buscar a melhor solucdo dentre os vizinhos. A vizinhanca € definida

como um conjunto de solugdes derivadas da solu¢do atual por meio de pequenos movimentos.

A terceira linha controla a repeti¢ao das linhas 4, 5 e 6. Enquanto o critério de parada do
algoritmo ndo estiver satisfeito, a meta-heuristica ILS serd executada. Exemplos para o critério

de parada sdo o nimero de iteragdes e o tempo de execugao do algoritmo.

A quarta linha € a fase de perturbagdo, onde a solucdo atual recebe alguma outra solu¢ao

gerada a partir de modificacdes na melhor solucio encontrada até o momento.

Na quinta linha € realizada uma busca local na solu¢do vigente, atualizando a melhor
solucdo da atual iteracdo. E comum que esta busca local seja realizada por meio de outras

meta-heuristicas, como, por exemplo, o VNS.

A sexta linha € responsdvel por comparar a melhor solucdo da atual iteracdo com a melhor
solucdo encontrada até o momento e atualiza-la ou ndo. Para isso € estabelecido um critério de
aceitacdo. E comum que o critério de aceitacao obrigue que a melhor solucao da atual iteracao

seja melhor que a solucdo vigente.
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2.7 Variable Neighborhood Search

Apresentada por Mladenovi¢ e Hansen (1997) a meta-heuristica Variable Neighborhood
Search (VNS) tem como objetivo a resolugio de problemas de otimizacio combinatéria. E
um método de busca local que consiste em explorar o espaco de solugdes por meio de trocas
sistemdticas de estruturas de vizinhanca. Ao contrdrio da maioria dos outros métodos de busca
local, o VNS ndo segue uma trajetoria, mas explora vizinhangas cada vez mais distantes da

solugdo atual e as explora se, e somente se, um movimento de melhora € realizado.

O VNS é€ inicializado através da geragao de uma solucdo inicial S. Logo ap0s, € feita a
sele¢do de um conjunto de k., estruturas de vizinhanga Ny, k = (1,2, ..., kmaz ), que represen-
tam a quantidade de vizinhancas que serdo exploradas. Partindo da solucdo inicial, € realizada a
primeira vizinhanga N;(5). Caso a solugdo encontrada seja melhor que a solug@o corrente, a
solucdo passa a ser a nova solu¢do. Caso em uma vizinhanca ndo seja encontrada uma solugao
melhor que a atual, passa-se para a proxima vizinhanga Ny 1 (S). O critério de parada é acionado
quando a ultima vizinhanga Ny,,..(S) for analisada. Abaixo, encontra-se o pseudocédigo do

método para um problema de minimizacao (OLIVEIRA, 2020):

Algoritmo 2: Variable Neighborhood Search

Entradas: (S, £,,0.);
S = Solucaolnicial;
k=1,
enquanto k < k., faca
S" = BuscaLocal(S);
se f(S') < f(S) entdo

S =25

k=1,

senao

| k=k+1

fim

fim

fim
Retorna S;
Fim VNS

2.8 Método de Monte Carlo

O Método de Monte Carlo, ou Simulagao de Monte Carlo, € uma ferramenta que permite
estimar resultados de eventos incertos por meio de repetidas iteracdes que calculam valores
aproximados de probabilidade. Quando se utiliza um modelo matematico para descrever um
sistema, € possivel que o modelo seja complexo demais, ou entdo, ndo permita uma solugdo
analitica. Nesse caso, a simulagdo computacional pode ser considerada uma ferramenta de grande

valia na obtencao de uma resposta para um problema particular. Quando o modelo envolve
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amostragem aleatéria de uma distribui¢do probabilistica, 0 método € designado Simulacao de
Monte Carlo (DONATELLI; KONRATH, 2005). Segundo Rajabalinejad (2010), cada simulacio

¢ independente das simulagdes realizadas anteriormente.

Entre as vantagens da utilizacao deste tipo de simulacao estdo a auséncia de erros sis-
tematicos, proporcionada pela independéncia entre as simulacdes, e a relativa facilidade em
compreender seus resultados. Uma desvantagem, no entanto, € o grande nimero de execugdes
necessarios, particularmente em modelos complexos, onde cada execu¢do pode implicar um
andlise de elementos finitos ou outro procedimento demorado (RAJABALINEJAD, 2010).

A importancia da utilizag@o da simulacdo de Monte Carlo para o problema deste trabalho
se da pois, conforme Juan et al. (2015) comprovam em seu trabalho, em contextos onde a
incerteza € baixa ou moderada, as solucdes vidveis para a versao deterministica do problema
sdo consideradas solugdes promissoras para sua versao estocdstica. Sendo assim, a simulagao
¢ utilizada para obter estimativas dos valores associados a cada solucdo. Em outras palavras, a
simulagao € utilizada para determinar qual das solu¢des, dentre as melhores encontradas na versao
deterministica do problema, apresentam os menores tempos de rota e respeitam as restri¢des de
janelas de atendimento quando considerados os tempos de viagem e servico como estocdasticos.
No entanto, os autores afirmam que nao necessariamente a melhor solu¢ao encontrada para a

versao deterministica ird se tornar a melhor solucdo encontrada para a versao estocdstica.

2.9 Simbheuristics

As simheuristics sao técnicas que permitem lidar com as incerteza da vida real de maneira
natural, integrando a simulag@o (em qualquer uma de suas variantes) em uma estrutura orientada
por meta-heuristicas. Esses algoritmos orientados a otimizacao baseiam-se no fato de que ja
existem meta-heuristicas eficientes para a versdo deterministica do problema de otimizacao
combinatdria correspondente. As simheuristics também facilitam a introdugdo de critérios de
andlise de risco e/ou confiabilidade durante a avaliacdo de solucdes alternativas de alta qualidade

para problemas estocdsticos (JUAN et al., 2015).

As simulagdes podem ser aplicadas tanto na fun¢do objetivo quanto na avaliacdo de
restricdes em problemas de otimiza¢do com componentes estocasticos. As simulacdes dentro de
uma otimizacao podem ocorrer de vdrias formas. A maneira mais simples € realizar um niimero
constante de simulacdes a cada iteracdo, mas também € possivel intensificar as simula¢des com a
convergéncia do algoritmo, com o objetivo de ter solucdes cada vez mais refinadas a medida que
a busca vai se aproximando da solu¢do final. Outra alternativa € fazer simulagdes rdpidas durante
a otimizagdo € incluir uma simulag¢do mais intensa ao final do processo para refinar a solugao
final (MAIA, 2021).

Em seu trabalho sobre as aplicagcdes desta técnica, Juan et al. (2019) destacam alguns

exemplos da utilizacao das simheuristics para problemas de logistica. Gonzalez-Martin et al.



Capitulo 2. Referencial Tedrico 12

(2018) propdem um algoritmo baseado em simheuristics para resolver o PRV com demandas
estocasticas. Aqui, os autores usam a Simulacdo de Monte Carlo para estender a heuristica

RandSHARP, que foi originalmente projetado para resolver a versdo deterministica do problema.

Gruler et al. (2017) discutem a necessidade de otimizar a coleta de lixo urbano em cidades
inteligentes e formulam o problema como uma extensao do PRV. Primeiramente, os autores
desenvolvem uma meta-heuristica baseada em VNS para resolver a variante deterministica do
problema. Em seguida, eles estendem sua abordagem em uma simheuristic para lidar com niveis
inesperados de desperdicio dentro dos containers. Seu algoritmo € testado usando um conjunto
de benchmark em grande escala para o problema de coleta de residuos com vdrias restrigdes da
vida real. Seus resultados incluem uma andlise de risco considerando a variacdo dos residuos

nivel e capacidades de seguranca do veiculo.
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3 Metodologia

Conforme os conceitos propostos por Venanzi (2016), o presente trabalho caracteriza-se
como uma pesquisa de natureza aplicada, uma vez que tem como objetivo gerar uma aplicacao
prética, de modo a tentar solucionar problemas especificos do cotidiano. Além disso, trata-se de
um trabalho de abordagem quantitativa, onde os resultados obtidos serdo quantificados segundo
uma escala de intervalo ou de razao e, posteriormente, serdao analisados utilizando-se recursos e

técnicas estatisticas.

Do ponto de vista dos objetivos, a pesquisa realizada € considerada descritiva, visto que
serdo realizadas andlises que buscam descrever o comportamento da aplicacdo do método desen-
volvido em diferentes instancias da literatura. Além disso, os resultados do método desenvolvido

sao comparados com outros estudos sobre o assunto.

Os procedimentos técnicos foram baseados principalmente em pesquisas bibliograficas e
pesquisas experimentais. As pesquisas bibliogréficas justificam-se pela utilizacdo de métodos ja
existentes na literatura para resolucdo de um problema ja conhecido, atualizando seus possiveis
campos de aplicagdo. Por outro lado, as pesquisas experimentais justificam-se pois o trabalho visa
alterar certos aspectos e varidveis de métodos da literatura, de forma a observar o comportamento

dos resultados obtidos.

3.1 Implementacao do algoritmo ILS-VNS

Nesta secdo serdo detalhados os parametros de ajuste relativos a implementacao das meta-
heuristicas ILS e VNS utilizadas para resolucdo do problema, assim como seu funcionamento.
A implementacgdo do algoritmo foi feita na linguagem de programacao Python, em sua versao
3.10.2.

3.1.1 Leitura dos dados

A base de dados utilizada para validacao dos resultados do algoritmo foi a de Solomon
(1987). Desta forma, o algoritmo recebe um arquivo em formato .zxt que contém o nimero
de veiculos disponiveis, a capacidade dos veiculos, o nimero de clientes, suas coordenadas e

demandas, o tempo de inicio e de fim das janelas de atendimento e os tempos de servico.

Pelo fato de ndo ser disponibilizada uma matriz com as distancias entre os clientes, é
necessdrio que esta seja calculada a partir das coordenadas informadas. Sendo assim, o algoritmo
gera uma matriz quadrada com tamanho igual ao niimero de clientes acrescida de 1 (que representa
o depdsito). Por exemplo, caso o nimero de locais a serem visitados seja de 100, serd gerada

uma matriz quadrada de tamanho 101. Posteriormente, a matriz € preenchida a partir do célculo
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da distancia euclidiana entre os clientes. Por se tratar de um trabalho onde os tempos de viagem
e servicos s@o os parametros incertos, foi considerado que cada unidade de distancia percorrida

pelos veiculos equivale a uma unidade de tempo.

Ap6s o término desta etapa, os dados sdo processados e disponibilizados em forma de

vetores ou de matrizes para utilizacdo nas etapas posteriores do algoritmo.

3.1.2 Representacao de uma solucao

Em certas etapas da implementacdo, o algoritmo ird retornar saidas que contém as
solugdes geradas. Estas solu¢des representam uma lista de rotas que contém a sequéncia de
clientes visitados pelos veiculos. Todos os clientes devem ser visitados apenas uma vez, por
apenas um veiculo. Por sua vez, um veiculo pode atender a diferentes clientes, desde que as
restricdes impostas ao problema sejam atendidas. A Figura 3.1 ilustra uma possivel solu¢do onde

trés veiculos atendem doze clientes:

Figura 3.1 — Exemplo de solu¢do candidata com trés veiculos e doze clientes.

3P 7 P12 2

11 P 4 P> 8

2 P 1 P10 9 P 6

Fonte: Maia (2021)

O exemplo acima indica que o primeiro veiculo parte do depdsito, visita os clientes
indicados na sequéncia dentro dos quadrados, e retorna ao depdsito. O mesmo vale para o

segundo e para o terceiro veiculo.

3.1.3 Calculo da funcao de avaliacao

A fungdo que avalia o custo de uma solugao considera os tempos utilizados pelos veiculos
para atender todos os clientes. Além disto, no trabalho em questao as restri¢cdes referentes as
janelas de tempo e capacidades dos veiculos foram relaxadas, sendo adicionadas em forma de
penalidades a funcao de avaliagdo. Sendo assim, quando um veiculo viola sua capacidade de
carga, uma penalidade P, € aplicada. Enquanto, a penalidade para veiculos que transgredirem as
janelas de atendimentos dos clientes sdo representadas por . Abaixo, segue a de avaliacao (FA)

utilizada no algoritmo:
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FA(S) = Z Zz%xzjk + Z Pl(max((), ZdZ - Q) + P2 Zmax‘(o, (tSik - bz))

keK i€V jeVv ReS i€ER i€ER

Onde:

S € uma solucio que contém um conjunto de rotas R;
* ¢;; € o custo, ou tempo, de viagem entre os clientes ¢ e j;

* 2, € uma varidvel bindria que assume valor 1 quando o veiculo k utiliza o arco (4, j) para

integrar a solucao final e 0 quando contrdrio;

* ts;x € o momento em que o cliente « comega a ser atendido pelo veiculo k;

to € o tempo em que o veiculo retorna ao depdsito.

Os valores das penalidades P e P, foram definidos arbitrariamente com o valor de 100.

3.1.4 Geracao da solucao inicial

Ap6s a leitura dos dados, o algoritmo dé inicio ao funcionamento do ILS-VNS em si. A
geracdo da solugdo inicial € feita de forma randOomica, sem utilizar critérios como, por exemplo,
os das heuristicas gulosas ou semi-gulosas. Os vetores que contém os veiculos e suas respectivas
capacidades sdo percorridos e os clientes sdo adicionados de forma aleatéria a uma rota. Sendo

assim, a capacidade restante dos veiculos € subtraida da demanda de cada cliente visitado.

3.1.5 Busca local

O método escolhido para a fase de busca local do ILS foi o VNS. Nesse contexto, é
importante que sejam detalhados certos aspectos da meta-heuristica, como a quantidade de

vizinhangas que serdo exploradas e os movimentos de trocas nas estruturas de vizinhanga.

Foram escolhidos quatro tipos de movimentos nas estruturas de vizinhanca de uma
solucdo, divididos em estruturas intra-rotas, onde sdo realizados movimentos que envolvam os
clientes de uma mesma rota, e estruturas inter-rotas, que consistem na execucao de movimentos

que envolvam clientes de rotas diferentes. A seguir, sdo apresentados os movimentos escolhidos:

1. Troca da ordem de visitacao de dois clientes - Mesmo veiculo: movimento intra-rota que
consiste em trocar a ordem de visitacdo de clientes quaisquer pertencentes a rota de um

mesmo veiculo. As figuras 3.2 e 3.3 ilustram esta estrutura:
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Figura 3.2 — Movimento 1: configuracao inicial

sr=io)
Depdsito ——————= Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3 Cliente 4 Cliente 5

]

Fonte: Autor

Figura 3.3 — Movimento 1: configuracdo apés movimento

:’0 "i" . - . . " =
Deposito =t Cliente 1 ==t Cliente 3 =1 Cliente 2 =t Cliente 4 »= Cliente 5

Fonte: Autor

2. Troca da ordem de visitagdo de um cliente - Mesmo veiculo: movimento intra-rota que
consiste em remover um cliente da rota e inseri-lo em outra posi¢do. As figuras 3.4 e 3.5

ilustram esta estrutura:

Figura 3.4 — Movimento 2: configuracao inicial

L=
. — i i - i - i
Depésito Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3 Cliente 4 Cliente 5

Fonte: Autor

Figura 3.5 — Movimento 2: configuracdo apds movimento

Depésito =1 Cliente 1 =1 Cliente 3 »=1 Cliente 4 == Cliente 5 ==t Cliente 2

Fonte: Autor

3. Troca da ordem de visitacao de dois clientes - Veiculos diferentes: movimento inter-rota

que consiste em trocar dois clientes de rotas. As figuras 3.6 e 3.7 ilustram esta estrutura:

Figura 3.6 — Movimento 3: configuracao inicial

Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3 Cliente 4 Cliente 5

Depésito » Cliente 6 » Cliente 7 »1 Cliente 8 » Cliente 9 »1 Cliente 10

Fonte: Autor
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Figura 3.7 — Movimento 3: configuracdo apds movimento

Cliente 1 Cliente 2 Cliente 9 Cliente 4 Cliente 5
Depésito Cliente 6 Cliente 7 Cliente 8 Cliente 3 =1 Cliente 10

Fonte: Autor

4. Troca da ordem de visitacao de um cliente - Veiculos diferentes: movimento inter-rota que
consiste em remover um cliente de uma rota e adiciona-lo em outra. As figuras 3.8 € 3.9

ilustram esta estrutura:

Figura 3.8 — Movimento 4: configuracao inicial

Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3 Cliente 4 Cliente 5

» Cliente 6 »1 Cliente 7 » Cliente 8 » Cliente 9 » Cliente 10

Fonte: Autor

Figura 3.9 — Movimento 4: configuracao apés movimento

Depdsito Cliente 1 Cliente 2 Cliente 4 Cliente 5

B . i . | i - Cii i .
Depdsito —»= Cliente 6 Cliente 7 Cliente 8 Cliente 9 Cliente 10 Cliente 3

Fonte: Autor

A meta-heuristica inicia com a definicdo dos parametros, sendo k£ = 1, que representa
a estrutura de vizinhanga a ser executada, e k,,,, = 4, que representa o critério de parada,

concretizado no caso do tltimo movimento, £ = 4, ndo apresentar nenhuma melhora da solugao.

A ordem de execucido dos movimentos segue a mesma sequéncia mostrada acima. Sendo
assim, o primeiro movimento a ser realizado pelo método € o de troca da ordem de visitagdao de

dois clientes. Ap6s a execugdao do movimento, o algoritmo compara o valor da FA da nova solugdo
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com o valor da FA da configuracio inicial. Caso o valor da nova configuracao seja melhor que o
anterior, £ permanece com o valor 1. Caso contrdrio, k € acrescido de 1 e o préximo movimento

é executado, assim como mostrado no Algoritmo 2.

3.1.6 Funcionamento do ILS

Ap6s o refinamento da solucdo inicial ocorrida durante a fase de busca local inicial, o
algoritmo do ILS entra em funcionamento. Desta forma, torna-se necessario a defini¢ao dos
critérios de parada e das perturbacdes realizadas nas novas solugdes geradas durante a busca

local da meta-heuristica. Essas definicdes sdo apresentadas nas subsecdes a seguir.

3.1.7 Critério de parada

O critério de parada da execugao do ILS foi definido como o nimero de iteragdes da
meta-heuristica realizadas. Neste contexto, foi criado um pardmetro denominado iter M ax, com
valor igual a 1000, para instancias com 25 clientes, e com valor igual a 200, para instancias com
50 clientes. Além disso, foi criada uma variavel denominada iterCorrente, com valor inicial
igual a 0. A cada iteracdo do ILS soma-se 1 ao valor de iterC'orrente. A execugdo acontece

enquanto iterCorrente for menor ou igual a iter M ax.

3.1.8 Perturbacoes e critério de aceitacao

Esta fase do ILS € responsavel por modificar a solu¢do corrente, gerando uma nova solucao
de partida para a busca local. As perturba¢des devem ser fortes o suficiente para permitirem que
as buscas locais, realizadas por meio do VNS, escapem de minimos locais, mas nio tdo fortes de

forma a resultar em reinicios aleatérios da solugdo.

O movimento escolhido para modificar as solucdes baseia-se na troca de 2 ou mais
clientes de uma rota com os clientes de outra, em posi¢des aleatdrias, assim como ilustrado nas
figuras 3.10 e 3.11:

Figura 3.10 — Perturbagdo: configuracao inicial

I
1
|
= rl—"8) 1
—pl  Cliente 1 Cliente 2 Cliente 3 |- Cliente 4 Cliente 5
1
I
1
1
|
I
|
‘ ;
——— =] Cliente 6 Cliente 7 Cliente 8 # Cliente 9 Cliente 10| |
|
]
|
I
|
I
|

Fonte: Autor
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Figura 3.11 — Perturbagdo: configuracao apés movimento

—-—-—l- Cliente 1 Cliente 8 [—= Cliente 10 Cliente 4 Cliente 5
—————| Cliente 6 [—m Cliente 7 |— Cliente 8 [——= Cliente 2 |— Cliente 3

Fonte: Autor

Y
Y

Ap6s a perturbagdo, o algoritmo executa a busca local na soluc¢do perturbada e a solucao
retornada € avaliada e comparada com a melhor solu¢do corrente. A solu¢ao gerada torna-se
a melhor solucdo corrente se, e somente se, sua FA for menor ou igual a da melhor solugao
corrente. Neste caso, o contador de iteragdes sem melhora da solugdo € zerado. Caso contrario,

ele € acrescido de 1.

O contador de iteracdes sem melhora funciona como regulador do nivel das perturbagdes
realizadas nas solucdes. Ao serem atingidas 5 iteracdes sem alteragdes na melhor solucdo corrente,
o nimero de trocas da perturbacdo passa de sua configuracao inicial, que € de 2 trocas, para 3
trocas. Este processo se repete até que o nimero de trocas atinja o valor 6, quando reinicia-se o
nimero de trocas, retornando seu valor para 2. O limite de 6 trocas foi definido arbitrariamente e
baseia-se na concepc¢do de que perturbacdes muito potentes podem gerar reinicios aleatérios da

solugdo.

3.2 Simulac¢oes de Monte Carlo

A Simulagdo de Monte Carlo € utilizada com o objetivo de incorporar a presenca de
incerteza aos tempos de viagem e de servico. Dessa maneira, os tempos deterministicos sao
substituidos por valores obtidos via simulagc@o. Assim como nos trabalhos de Guimarans et al.
(2018), Gutierrez et al. (2018) e Maia (2021), a distribuicdo de probabilidade adotada foi a
Lognormal para os tempos de viagem e tempos de servigco. Essa distribuicao € adequada para
representar os pardmetros do problema por ndo apresentar valores negativos e possuir curvas
com caracteristicas similares a realidade. A distribui¢do Lognormal € ttil para modelar dados
com distribuicdes aproximadamente simétricas ou assimétricas a direita, o que se assemelha com
as caracteristicas do transito (MAIA, 2021).

De forma similar a Gutierrez et al. (2018) e Maia (2021), os parametros das distribuicdes
foram ajustados considerando a média igual ao seu valor deterministico. J4 a variancia € ajustada

de forma a se obter um Coeficiente de Variacdo (CV) igual a 0,2.

Presume-se que apds um grande niimero de simulagdes os valores esperados dos tempos

estocdsticos sejam proximos aos seus respectivos tempos deterministicos. Levando isso em
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consideracdo, o Método de Monte Carlo € utilizado para calcular ndo s6 as variagcdes dos tempos
de viagem e de servico, mas, principalmente, as violacdes as janelas de tempo causadas por tais

incertezas.

Logo abaixo, no Algoritmo 3, é apresentado o pseudocddigo do cdlculo das violagdes via

Simula¢do de Monte Carlo utilizada neste trabalho:

Algoritmo 3: Cilculo das violagdes as janelas de tempo
Entradas: (sol, T, TS, TI,TF, N),
TMV = 0;
CMV =0;
para: = 1 até N faca

para cada rota € sol faca

Tsim = Simulacao(T); > Simulagdo tempos de viagem da rota
T'Ssim = Simulacao(TS); > Simulagao tempos de servico da rota
DI = T A(Tsimm, T'Ssim, TF); > Inicio de atendimento dos clientes da rota

para cada cliente € rota faca

se DI < T1 entao

TMV =TMV 4+ (TI — DI);
CMV =CMV 4+ 1;

fim

se DI > TF entao

TMV =TMV + (DI —TF),
CMV =CMV +1;

fim

fim

fim

fim

TMV =TMV/N,
CMV =CMV/N,
Retorna T'MV,CMV,

Fim

O algoritmo tem como entrada os seguintes parametros: solugdo a ser simulada (sol),
matriz de tempos de viagem (T), tempos de servigo (TS), inicio da janela de atendimento (T1), fim
da janela de atendimento (TF) e o nimero de replicagdes (N). Ja as saidas sdo representadas pelo
tempo médio violado (TMV) e nimero médio de clientes com janelas de tempo violadas (CMV).
O parametro T é uma matriz que contém o tempo de viagem entre todos os clientes da base de
dados. J4 os parametros TS, TI e TF sdo vetores que contém os tempos de servigo, inicio da

janela de atendimento e fim da janela de atendimento associados a cada cliente, respectivamente.

O funcionamento do algoritmo se dd da seguinte forma: inicialmente, os valores de
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TMYV e CMV sio definidos como 0, pois nenhuma rodada de simulacdo das violagdes ainda foi
executada. Posteriormente, o algoritmo executa N rodadas de simulacdo e, para cada uma delas,
calcula novos valores simulados para os tempos de viagem e servico de cada rota pertencente a
solugdo. O tempo de inicio de atendimento de cada cliente da rota € calculado de acordo com os

novos tempos encontrados na simulagao.

O préximo passo do algoritmo € a execucdo da comparagio entre o tempo de inicio de
atendimento de cada cliente pertencente a rota com o inicio e fim das janelas de tempo. Caso um
veiculo chegue antecipadamente ao seu destino, o tempo € contabilizado e o nimero de clientes

violados € acrescido. O mesmo vale para casos em que o veiculo chega atrasado ao seu destino.

Por fim, calculam-se as médias do tempo total violado e do nimero de clientes com
janelas de tempo violadas, que representam o retorno da fun¢ao de simulagdo. Estes valores
sdo utilizados no cdlculo da funcdo de avaliacdo das solugdes geradas durante outras etapas do

algoritmo, onde existe a penalizacdo por violagdo das janelas de atendimento aos clientes.

3.3 Integracao entre ILS-VNS e simulacoes

A integracdo entre a meta-heuristica ILS-VNS e as simulac¢des apoia-se no fato de que
solugdes vidveis para a versao deterministica do problema sdo consideradas solu¢des promissoras
para a versao estocdstica, como citado em tépicos anteriores. De forma similar a Guimarans et al.
(2018), foi proposto um algoritmo integrado que realiza simula¢des rdpidas durante a fase de
otimiza¢do e inclui uma simulacio mais profunda ao final do processo, com o objetivo de refinar

a solucgdo final e avaliar os riscos e impactos gerados pela presenca da incerteza no problema.

O algoritmo tem como entrada os inputs, representados por pardmetros retornados pela
leitura de dados, como a quantidade de clientes a serem visitados, nimero de veiculos disponiveis
e suas respectivas capacidades, tempos de viagem entre clientes, tempos de servigo, tempo do
inicio das janelas de tempo, tempo do final das janelas de tempo e demandas. Estes parametros

sdo utilizados durante as fases de geracdo da solugdo inicial, buscas locais e perturbagdes.

Outros parametros sao definidos ao longo do cédigo, como n, que indica a realizacdo
de simulagdes rapidas das solucdes encontradas, NV, que indica a realizacdo de simula¢des mais
profundas das solu¢des encontradas, r, parametro que guia as estruturas de vizinhanca das buscas
locais, além dos parametros referentes ao ILS, como os critérios de parada e niimero de trocas

das perturbagdes.

O primeiro passo € a definicao dos parametros n, /N e r. Posteriormente, é gerada uma
solugdo inicial que € refinada durante a primeira busca local do algoritmo, executada pelo VNS.
A solucdo retornada pela busca local torna-se a melhor solu¢do corrente, assim como sua funcao
de avaliagdo. Uma simulacdo rdpida desta solucdo € executada, retornando o melhor valor para a

FA simulada do algoritmo até entdo.
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Durante o loop do ILS, o critério de parada iter M ax € definido com o valor de 1000,
enquanto o nimero de trocas, que pode ser incrementado posteriormente, € definido como 2. Até
que o critério de parada seja satisfeito, o algoritmo executa perturbacdes na solugdo corrente,
seguidas de buscas locais nas solugdes perturbadas. O valor da melhor FA corrente e da FA gerada
sdo comparados e, caso haja melhora neste valor, executa-se uma simulacao rdpida da solugdo
que gerou melhora, retornando o valor da FA da solucdo simulada. Em seguida, compara-se
o valor da FA da nova solu¢do simulada com o melhor valor da FA simulada até entdo. Caso
haja reducdo da melhor FA simulada encontrada, a solu¢do deterministica e a FA deterministica
tornam-se as melhores correntes e sdo inseridas em um pool de solu¢des que geraram melhoras
das FA’s.

Na tultima etapa do algoritmo, o ILS retorna todas as solucdes deterministicas que gera-
ram melhoras nas FA’s simuladas. Estas solu¢des passam por simulacdes profundas, onde sao
realizadas NV rodadas de simulacdo para cada uma e, posteriormente, sdo comparadas. Durante
esta fase, o algoritmo registra os melhores e piores cendrios das simula¢des. Por fim, retorna-se a

solucdo que gerou o menor valor para a FA durante as simulagdes.

O pseudocddigo do algoritmo integrado € apresentado no Algoritmo 4:
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Algoritmo 4: Algoritimo Sim-ILS

Entradas: (inputs);

n = 100; > Simulagdes rapidas
N = 1000; > Simulagdes profundas
r=4; > Movimentos Busca Local

solIni, falni < calculaSolIni(inputs);
Fase Busca Local;
solBL, faBL < V NS(sollni, falni,inputs,r);
solMelhor, faMelhor = solBL, faBl,
faMelhorSim < simulacaoRapida(solBL,n);
Fase ILS;
iter Max = 1000;
iterCorrente = 0;
iterSemMelhora = 0;
nT'rocas = 2;
enquanto tterCorrente < iter M ax faca
solPert, faPert < perturbaSol(sol BL, faBL,inputs, nTrocas);
solBl, faBl <— V NS(sol Pert, faPert,inputs,r);
se faBL < faMelhor entao
faBLSim < simulacaoRapida(solBL,n);
se faBLSim < faMelhorSim entdo
solMelhor, faMelhor < solBL, foBL;
faMelhorSim < faBLSim;
insere(sol BL, poolSimulacao);
fim
senao
| aterSemMelhora = iterSemMelhora + 1
fim
iterCorrente = iterCorrente + 1;
se iterSemMelhora > 5 entao
nT'rocas = nTrocas + 1;
se nl'rocas > 5 entao
‘ nTrocas = 2;
fim
fim

fim
para cada sol € poolSimulacao faca
faPool < simulacaoProfunda(sol, N);
se faPool < faMelhorSim entao
solMelhor < sol;
faMelhor < faPool
fim
fim
Retorna solMelhor, faMelhor;
Fim
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4 Resultados

O algoritmo proposto foi desenvolvido na linguagem Python, em sua versdo 3.10.2, e os
testes foram realizados em um computador Intel Core i5-7400 CPU 3.00GHz, com 16 GB de

memoria RAM instalada, utilizando o sistema operacional Windows 10 Pro.

Com o objetivo de testar o método proposto, foram utilizadas como base de dados as
instancias teste criadas por Solomon (1987). A base contém 56 problemas para o PRV com Janelas
de Tempo e frota homogénea. Estes problemas foram criados de forma que vérios fatores podem
afetar o comportamento dos métodos utilizados para resolvé-los, tais como dados geogréficos,

numero de clientes atendidos por um veiculo e as préprias janelas de tempo.

Os problemas sdo divididos em 6 conjuntos: R1, R2, C1, C2, RC1 e RC2. Nas categorias
R1 e R2 os dados geogréficos dos clientes sdo gerados por uma distribui¢do uniforme aleatoria.
Nas categorias C1 e C2 os clientes sao distribuidos de forma agrupada. Ja as categorias RC1
e RC2 representam um mix das categorias anteriores, de forma que metade dos clientes sdao
distribuidos aleatoriamente no espaco geogréfico e a outra metade € agrupada. Além disso, os
problemas do tipo R1, C1 e RC1 possuem janelas de atendimento curtas que, em conjunto com as
baixas capacidade dos veiculos, ndo permitem que muitos clientes sejam atendidos pelo mesmo
veiculo sem que as restrigdes sejam violadas. Em contraste, os problemas do tipo R2, C2 e RC2
possuem janelas de atendimento mais longas e veiculos com capacidades maiores, de forma que

vérios clientes podem ser atendidos por um mesmo veiculo.

Apesar de ter sido elaborada décadas atrds, a escolha dessa base de dados € justificada
por sua grande utilizacdo em trabalhos cientificos sobre o PRVIT atuais, o que permite comparar
as solucdes encontradas com outras da literatura. Além disso, € uma base que pode ser facilmente

adaptada para outras variacdes do problema, permitindo a realizacdo de diferentes abordagens.

Nas tabelas 4.1, 4.2 e 4.3 sdo apresentados os melhores resultados ja encontrados na
literatura para os problemas R1, R2, C1, C2, RC1 e RC2 com 25 clientes, assim como o nimero
de veiculos utilizados para atendé-los. Além disso, sdo apresentados os resultados obtidos pelo
método sem considerar a incerteza nos tempos de viagem e servico. As duas dltimas colunas
da tabela referem-se a comparacao dos resultados obtidos pelo método ILS proposto com os
resultados da literatura, onde o GAP representa a diferenca percentual entre o valor das solugdes

encontradas e ANV representa a diferenca de veiculos utilizados para tais solucdes.
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Tabela 4.1 — Resultados deterministicos para os problemas do tipo R1 e R2 com 25 clientes

Literatura

Resultados

Problema Melhor valor | NV | Melhor valor | NV GAP (%) | ANV
R101.25 617,10 8 619,17 8 0,34% 0
R102.25 547,10 7 548,10 7 0,18% 0
R103.25 454,60 5 464,82 6 2,25% 1
R104.25 416,90 4 437,08 5 4,84% 1
R105.25 530,50 6 531,53 6 0,19% 0
R106.25 465,40 3 466,48 5 0,23% 2
R107.25 424,30 4 425,26 4 0,23% 0
R108.25 397,30 4 398,29 4 0,25% 0
R109.25 441,30 5 442,62 5 0,30% 0
R110.25 444,10 4 447 .47 5 0,76% 1
R111.25 428,80 5 431,11 5 0,54% 0
R112.25 393,00 4 394,10 4 0,28% 0
R201.25 463,30 4 464,37 4 0,23% 0
R202.25 410,50 4 437,15 4 6,49% 0
R203.25 391,40 3 409,51 3 4,63% 0
R204.25 355,00 2 378,24 2 6,55% 0
R205.25 393,00 3 400,36 3 1,87% 0
R206.25 374,40 3 388,67 3 3,81% 0
R207.25 361,60 3 397,64 2 9,97% -1
R208.25 328,20 1 329,33 1 0,34% 0
R209.25 370,70 2 377,39 3 1,80% 1
R210.25 404,60 3 405,47 3 0,22% 0
R211.25 350,90 2 363,92 1 3,71% -1

Tabela 4.2 — Resultados deterministicos para os problemas do tipo C1 e C2 com 25 clientes

Literatura Resultados
Problema Melhor valor | NV | Melhor valor | NV GAP (%) | ANV
C101.25 191,3 3 191,81 3 0,27% 0
C102.25 190,3 3 190,73 3 0,23% 0
C103.25 190,3 3 190,73 3 0,23% 0
C104.25 186,9 3 190,74 3 2,05% 0
C105.25 191,3 3 191,81 3 0,27% 0
C106.25 191,3 3 191,81 3 0,27% 0
C107.25 191,3 3 191,81 3 0,27% 0
C108.25 191,3 3 191,81 3 0,27% 0
C109.25 191,3 3 191,81 3 0,27% 0
C201.25 214,7 2 215,54 2 0,39% 0
C202.25 214,7 2 223,31 1 4,01% -1
C203.25 214,7 2 223,31 1 4,01% -1
C204.25 213,1 2 223,35 1 4,81% -1
C205.25 214,7 2 237,14 2 10,45% 0
C206.25 214,7 2 236,51 2 10,16% 0
C207.25 214,5 2 215,33 2 0,39% 0
C208.25 2145 2 215,37 2 0,41% 0
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Tabela 4.3 — Resultados deterministicos para os problemas do tipo RC1 e RC2 com 25 clientes

Literatura Resultados

Problema Melhor valor | NV | Melhor valor | NV GAP (%) | ANV
RC101.25 461,10 4 529,82 6 14,90% 2
RC102.25 351,80 3 401,99 4 14,27% 1
RC103.25 332,80 3 388,37 4 16,70% 1
RC104.25 306,60 3 307,13 3 0,17% 0
RC105.25 411,30 4 501,81 5 22,01% 1
RC106.25 345,50 3 408,84 4 18,33% 1
RC107.25 298,30 3 363,94 4 22,00% 1
RC108.25 294,50 3 356,67 4 21,11% 1
RC201.25 360,20 3 420,49 4 16,74% 1
RC202.25 338,00 3 338,82 3 0,24% 0
RC203.25 326,90 3 397,91 2 21,72% -1
RC204.25 299,70 3 342,01 2 14,12% -1
RC205.25 338,00 3 396,41 4 17,28% 1
RC206.25 324,00 3 388,26 3 19,83% 0
RC207.25 298,30 3 349,13 2 17,04% -1
RC208.25 269,10 2 320,42 2 19,07% 0

A tabela 4.1 indica que os resultados das solucdes obtidas para os problemas R1 e R2 se
aproximam muito dos melhores resultados ja encontrados na literatura, onde para os problemas
do tipo R1 o GAP médio foi de 0,87%, enquanto para R2 foi de 3,60%. Na maioria dos casos, o
GAP se manteve entre 0 e 1%, o que confirma a eficiéncia do método para as instancias R1 e R2.
De forma similar, na tabela 4.2 € possivel perceber que os resultados também foram satisfatérios
para os problemas do tipo C1 e C2, onde a diferenca percentual média de C1 foi de 0,46% e em
C2 foi de 4,33%. Por outro lado, a tabela 4.3 indica que o método ndo se mostrou eficiente para
resolucao dos problemas do tipo RC1 e RC2, onde o GAP foi consideravelmente maior quando
comparado com os resultados dos problemas R1, R2, C1 e C2. O GAP médio para os problemas

do tipo RC1 foi de 16,19%, enquanto para os problemas do tipo foi de 15,76%.

Nas tabelas 4.4, 4.5 e 4.6 sao apresentados os resultados referentes a fase de simulagdo do
algoritmo. Durante a realiza¢ao das simula¢des profundas do método proposto foram registrados
os melhores e os piores cendrios encontrados para as solugdes obtidas, assim como seus respecti-
vos valores para o nimero médio de clientes violados e tempo médio violado. Além disso, as
tabelas a seguir apresentam o GAP entre os valores do melhor e do pior cendrio em comparagdo
com os valores encontrados durante a fase anterior, que considera todos os parametros como
deterministicos. Por fim, apresentam-se as médias dos valores encontrados durante as simulacdes

profundas.
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Tabela 4.4 — Resultados da simulacdo para os problemas do tipo R1 e R2 com 25 clientes

Problema Melhor cenario Pior cenario Média
Valor | GAP (%) | CMV | TMV Valor GAP (%) | CMV | TMV
R101.25 | 690,81 11,57% 0,98 1,14 | 2484,13 | 301,20% 2,61 18,27 | 1201,90
R102.25 | 486,87 | -11,17% 0,00 0,00 | 1325,68 | 141,87% 1,46 7,66 704,02
R103.25 | 421,56 -9,31% 0,00 0,00 938,27 | 101,86% | 0,65 4,55 494,46
R104.25 | 397,07 -9,15% 0,00 0,00 585,77 | 34,02% 0,29 1,42 441,20
R105.25 | 509,77 -4,09% 0,16 0,25 | 1683,34 | 216,70% 2,15 | 11,14 | 757,44
R106.25 | 451,65 -3,18% 0,15 0,29 | 3009,29 | 545,11% 2,57 | 25,17 | 1216,57
R107.25 | 403,22 -5,18% 0,01 0,02 | 1168,69 | 174,82% | 0,93 7,38 503,20
R108.25 | 392,08 -1,56% 0,05 0,10 | 3990,53 | 901,92% 2,13 | 35,64 | 1045,20
R109.25 | 411,76 -6,97% 0,06 0,05 | 1389,54 | 213,94% 1,92 9,23 608,92
R110.25 | 434,20 | -2,97% 0,07 0,11 | 1534,98 | 243,04% 1,67 | 10,69 | 757,71
R111.25 | 390,07 -9,52% 0,00 0,00 | 1143,02 | 165,13% | 0,82 6,67 531,87
R112.25 | 355,74 | -9,73% 0,01 0,01 | 1419,32 | 260,14% | 0,94 | 10,15 | 546,02
R201.25 | 406,84 | -12,39% 0,00 0,00 727,06 | 56,57% 0,63 2,51 492,22
R202.25 | 401,33 -8,19% 0,00 0,00 | 1238,80 | 183,38% | 0,78 7,55 557,88
R203.25 | 365,27 | -10,80% 0,00 0,00 | 1089,11 | 165,95% | 0,74 6,79 484,91
R204.25 | 330,58 | -12,60% 0,00 0,00 | 1222,52 | 223,21% | 0,72 8,15 473,39
R205.25 | 360,05 | -10,07% 0,01 0,02 | 2731,24 | 582,20% 1,75 | 23,37 | 740,35
R206.25 | 362,44 | -6,75% 0,04 0,08 | 1377,73 | 254,47% 1,02 991 536,97
R207.25 | 361,51 -9,09% 0,00 0,00 | 1609,66 | 304,80% | 0,76 | 11,82 | 576,97
R208.25 | 298,49 -9,36% 0,00 0,00 | 3389,24 | 929,13% 1,00 | 30,34 | 702,49
R209.25 | 334,77 | -11,29% 0,00 0,00 572,64 | 51,74% 0,52 1,89 389,81
R210.25 | 354,25 | -12,63% 0,00 0,00 440,33 | 8,60% 0,00 0,00 405,69
R211.25 | 306,23 | -15,85% 0,00 0,00 | 1788,18 | 391,37% | 0,95 | 14,05 | 445,20

Tabela 4.5 — Resultados da simulacdo para os problemas do tipo C1 e C2 com 25 clientes

Problema Melhor cenario Pior cenario Média
Valor | GAP (%) | CMV | TMV Valor GAP (%) | CMV ™™V

C101.25 | 171,12 | -10,79% | 0,01 0,00 | 4941746 | >1000% | 10,01 | 492,26 | 11333,87
C102.25 | 172,79 | -9,41% 0,00 0,00 25579,44 | >1000% | 7,00 253,99 4338,30
C103.25 | 172,48 | -9,57% 0,00 0,00 13054,54 | >1000% | 4,00 128,46 3230,54
C104.25 | 164,26 | -13,88% | 0,01 0,00 10612,38 | >1000% | 3,00 104,32 1591,38
C105.25 | 153,08 | -20,19% | 0,00 0,00 32213,05 >1000% | 7,00 320,36 2663,11
C106.25 | 167,45 | -12,70% | 0,00 0,00 60498,69 | >1000% | 14,00 | 603,02 9028,63
C107.25 | 158,07 | -17,59% | 0,00 0,00 20960,47 | >1000% | 6,38 207,60 896,51
C108.25 | 151,25 | -21,15% | 0,00 0,00 18047,55 >1000% | 4,01 178,20 681,68
C109.25 | 157,25 | -18,02% | 0,00 0,00 223,53 16,54% 0,00 0,00 191,99
C201.25 | 191,82 | -11,00% | 0,00 0,00 8852,34 >1000% | 5,49 86,25 300,81
C202.25 | 193,10 | -13,53% | 0,00 0,00 | 181520,89 | >1000% | 12,71 | 1812,86 | 14758,60
C203.25 | 197,14 | -11,72% | 0,00 0,00 | 116898,62 | >1000% | 0,00 | 1166,30 | 11460,30
C204.25 | 198,33 | -11,20% | 0,00 0,00 4211,41 >1000% 1,00 39,75 325,41
C205.25 | 202,54 | -14,59% | 0,00 0,00 274,09 15,58% 0,00 0,00 238,14
C206.25 | 196,64 | -16,86% | 0,00 0,00 266,99 12,89% 0,00 0,00 237,47
C207.25 | 188,05 | -12,67% | 0,00 0,00 247,32 14,86% 0,00 0,00 216,34
C208.25 | 194,10 | -9,88% 0,00 0,00 1401791 >1000% | 3,93 137,99 576,76
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Tabela 4.6 — Resultados da simulacao para os problemas do tipo RC1 e RC2 com 25 clientes

Problema Melhor cenario Pior cenario Média
Valor | GAP (%) | CMV | TMV Valor GAP (%) | CMV | TMV
RC101.25 | 495,02 | -6,57% 0,02 0,01 | 1759,65 | 232,12% 2,26 | 12,24 | 758,84
RC102.25 | 381,65 | -5,06% 0,10 0,13 | 6479,88 | >1000% 4,00 | 60,80 | 1044,66
RC103.25 | 361,42 | -6,94% 0,04 0,10 | 2721,05 | 600,63% 2,04 | 23,11 | 863,21
RC104.25 | 270,93 | -11,79% 0,03 0,03 | 2530,42 | 723,89% 1,31 | 22,24 | 701,69
RC105.25 | 466,01 | -7,13% 0,01 0,01 | 4286,92 | 754,29% 3,14 | 37,70 | 1121,50
RC106.25 | 362,69 | -11,29% 0,10 0,08 | 2149,10 | 425,66% 1,59 | 17,58 | 553,40
RC107.25 | 314,14 | -13,68% 0,00 0,00 | 2312,52 | 535,41% 1,73 | 19,28 | 702,89
RC108.25 | 320,03 | -10,27% 0,00 0,00 962,54 | 169,87% 1,66 6,46 425,18
RC201.25 | 357,85 | -14,90% 0,00 0,00 477,80 | 13,63% 0,00 0,00 420,30
RC202.25 | 297,01 | -12,34% 0,00 0,00 390,24 | 15,18% 0,00 0,00 340,24
RC203.25 | 342,25 | -13,99% 0,00 0,00 438,40 | 10,18% 0,00 0,00 400,63
RC204.25 | 293,46 | -14,20% 0,00 0,00 391,36 | 14,43% 0,00 0,00 342,90
RC205.25 | 338,62 | -14,58% 0,00 0,00 457,38 | 15,38% 0,00 0,00 393,73
RC206.25 | 355,26 | -8,50% 0,00 0,00 | 1786,97 | 360,25% 1,65 | 14,07 | 589,05
RC207.25 | 289,04 | -17,21% 0,00 0,00 395,87 | 13,39% 0,00 0,00 347,41
RC208.25 | 261,31 | -18,45% 0,00 0,00 | 554295 | >1000% 1,90 | 52,17 | 1060,59

A tabela 4.4 mostra que, na maior parte dos casos, os melhores resultados encontrados
durante as simulagdes para os problemas do tipo R1 e R2 superam os resultados quando conside-
rados os parametros deterministicos. Apenas em um dos casos essa situacdo nao se confirmou,
onde a simulag@o indica que, em média, a solucdo violaria aproximadamente 1 cliente. Os piores
cendrios das simulagdes para estes problemas ndo se mostraram tao pessimistas, o que reflete
médias dos cendrios nao muito distante dos resultados deterministicos. Na tabela 4.5 € possivel
visualizar que os melhores cendrios dos problemas C1 e C2 sempre apresentam menores valores
quando comparados aos seus respectivos valores deterministicos. Entretanto, quando analisados
os piores cendrios destes problemas, nota-se uma grande amplitude dos valores. Por fim, a tabela
4.6 indica que, de forma semelhante aos problemas C1 e C2, os problemas RC1 e RC2 possuem
melhores cendrios que sempre superam seus resultados deterministicos, porém com uma menor

amplitude e variabilidade dos piores cendrios encontrados.

As tabelas a seguir sdo um compilado dos resultados obtidos para as instincias R1, R2,
Cl1, C2, RC1 e RC2 com 50 clientes. Em decorréncia do alto esforco computacional necessario
para realizar testes em instancias maiores, foram realizados testes apenas para as 5 primeiras
bases de dados de cada problema. De forma similar as tabelas anteriores, os resultados da fase
onde os parametros sao deterministicos para instancias com 50 clientes sdo apresentados na

tabela 4.7. Ja os resultados para a fase de simulagcdo sao apresentados na tabela 4.8
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Tabela 4.7 — Resultados deterministicos para os problemas R1, R2, C1, C2, RC1 e RC2 com 50

clientes
Literatura Resultados
Problema Valor NV Valor NV GAP DeltaNV
R101.50 | 1044,00 | 12 | 1061,64 | 13 1,69% 1
R102.50 909,00 11 924,16 12 1,67% 1
R103.50 772,90 9 802,09 10 3,78% 1
R104.50 625,40 6 659,1 7 5,39% 1
R105.50 899,30 9 946,26 11 5,22% 2
R201.50 791,90 6 884,36 8 11,68% 2
R202.50 698,50 5 744,19 6 6,54% 1
R203.50 605,30 5 652,99 5 7,88% 0
R204.50 506,40 2 565,95 3 11,76% 1
R205.50 690,10 4 768.,3 6 11,33% 2
C101.50 362,4 5 418,41 6 15,46% 1
C102.50 3614 5 411,73 5 13,93% 0
C103.50 361,4 5 362,17 5 0,21% 0
C104.50 358 5 366,00 5 2,23% 0
C105.50 362,4 5 363,24 5 0,23% 0
C201.50 360,2 3 361,79 2 0,44% -1
C202.50 360,2 3 373,23 3 3,62% 0
C203.50 359,8 3 379,49 3 5,47% 0
C204.50 350,1 2 399,64 2 14,15% 0
C205.50 359,8 3 361,41 3 0,45% 0
RC101.50 | 944,00 8 985,07 10 4,35% 2
RC102.50 | 822,50 7 960,38 10 | 16,76% 3
RC103.50 | 710,90 6 808,67 8 13,75% 2
RC104.50 | 545,80 5 640,15 6 17,29% 1
RC105.50 | 855,30 8 984,00 10 | 15,05% 2
RC201.50 | 684,80 5 846,34 8 23,59% 3
RC202.50 | 613,60 5 759,38 6 23,76% 1
RC203.50 | 555,30 4 699,44 4 25,96% 0
RC204.50 | 444,20 3 548,96 2 23,58% -1
RC205.50 | 630,20 5 818,69 6 29.91% 1
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Tabela 4.8 — Resultados da simulacdo para os problemas R1, R2, C1, C2, RC1 e RC2 com 50

clientes
Problema Melhor cenario Pior cenario Média
Valor GAP (%) | CMV | TMV Valor GAP (%) | CMV ™V
R101.50 | 1123,76 5,85% 0,63 1,15 6043,30 469,24% | 5,43 49,65 2655,61
R102.50 | 1216,86 | 31,67% 1,67 3,28 7434,23 704,43% | 4,58 65,25 2737,40
R103.50 809,07 0,87% 0,42 0,59 7023,16 775,61% | 4,21 61,57 1992,73
R104.50 679,58 3,11% 0,13 0,27 7042,86 968,56% | 4,11 63,89 2133,39
R105.50 | 1081,89 14,33% 0,68 1,73 5881,82 521,59% | 4,49 49,19 1889,86
R201.50 918,91 3,91% 0,21 0,50 274487 210,38% 1,80 17,90 1531,33
R202.50 698,10 -6,19% 0,00 0,00 1068,87 43,63% 0,42 3,32 762,28
R203.50 596,83 -8,60% 0,00 0,00 696,14 6,61% 0,00 0,00 653,84
R204.50 515,28 -8,95% 0,00 0,00 610,31 7,84% 0,00 0,00 566,69
R205.50 717,81 -6,57% 0,00 0,00 1252,54 63,03% 0,87 4,69 840,73
C101.50 388,81 -7,07% 0,01 0,00 71883,09 >1000% | 19,23 | 714,72 | 16133,81
C102.50 382,15 -7,18% 0,00 0,00 56659,07 >1000% | 12,95 | 562,60 | 11907,70
C103.50 320,52 | -11,50% 0,00 0,00 45902,67 >1000% 8,77 455,49 | 11467,94
C104.50 339,03 -7,37% 0,01 0,01 26186,79 >1000% | 4,00 257,95 4163,87
C105.50 324,04 | -10,79% 0,00 0,00 46797,79 >1000% 9,12 4643 8717,8
C201.50 332,40 -8,12% 0,00 0,00 | 253108,39 | >1000% | 20,53 | 2527,34 | 16822,47
C202.50 343,05 -8,09% 0,00 0,00 | 184013,46 | >1000% | 18,64 | 1836,24 | 18981,81
C203.50 336,26 | -11,39% 0,00 0,00 44758,18 >1000% 5,99 444,01 5098,25
C204.50 365,83 -8,46% 0,00 0,00 23581,72 >1000% 2,00 234,41 2846,42
C205.50 328,67 -9,06% 0,00 0,00 | 175882,31 | >1000% | 20,00 | 1755,08 | 2575,92
RC101.50 | 920,48 -6,56% 0,47 0,24 5806,12 489,41% | 4,19 47,43 2206,49
RC102.50 | 969,47 0,95% 0,56 0,59 525441 447,12% | 2,70 43,03 2356,89
RC103.50 | 799,20 -1,17% 0,13 0,37 6853,03 747,44% | 4,09 60,38 2084,73
RC104.50 | 557,55 -12,90% 0,00 0,00 5527,46 763,46% | 2,64 48,55 1411,36
RC105.50 | 987,26 0,33% 0,62 0,81 5580,76 467,15% | 4,51 45,59 2260,69
RC201.50 | 759,60 | -10,25% 0,01 0,01 5522,57 552,52% | 2,87 46,17 1721,14
RC202.50 | 682,39 | -10,14% 0,00 0,00 3803,99 400,93% 1,01 30,18 1113,18
RC203.50 | 608,29 | -13,03% 0,02 0,02 1121,79 60,38% 0,95 3,91 712,41
RC204.50 | 489,05 -10,91% 0,01 0,04 2325,94 323,70% | 0,94 17,62 730,06
RC205.50 | 773,80 -5,48% 0,02 0,01 3965,93 384,42% 1,34 31,74 1510,74

A tabela 4.7 indica que, de forma geral, os resultados para instancias com 50 clientes

foram ligeiramente piores quando comparados aos resultados para instancias com 25 clientes. O
GAP médio para os problemas do tipo R1 foi de 3,55%, enquanto para os problemas do tipo R2
foi de 9,84%. Ja para os problemas do tipo C1 o GAP médio foi de 6,41%, enquanto para C2
foi de 4,83%. Assim como nas instancias que possuem 25 clientes, os resultados para instancias
do tipo RC1 e RC2 nio foram tdo satisfatérios, com GAP médio de 13,44% para RC1 e 25,36%
para RC2.

Os resultados das simulag¢des para instancias com 50 clientes, apresentados na tabela 4.8,
indicam que, mesmo em seus melhores cendrios, os resultados para os problemas do tipo R1 sdo
piores que seus respectivos valores deterministicos. Ja para os problemas do tipo R2, os melhores
cendrios quase sempre superam os resultados quando nao consideradas as incertezas, com
apenas um caso sendo pior. De forma semelhante as instancias com 25 clientes, os resultados das
simulacdes para os problemas do tipo C1 e C2 sempre apresentam melhores cendrios que superam

seus resultados deterministicos, além de piores cendrios que possuem um GAP muito elevado,
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como mostra a tabela. Os problemas do tipo RC1 e RC2 apresentaram melhores cendrios que
superam seus resultados deterministicos em 8 dos 10 problemas testados, onde, diferentemente

dos problemas do tipo C1 e C2, os piores cendrios possuem GAPS ndo tdo grandes.

4.1 Analise dos resultados obtidos

Com o objetivo de proporcionar uma melhor compreensdo dos resultados, foram elabora-
dos diversos boxplots para os dados apresentados nas tabelas anteriores. Os dados analisados
foram o GAP entre os resultados obtidos pelo método proposto e os resultados da literatura e
a diferenca de veiculos utilizados nas solu¢des encontradas em comparacao com o nimero de
veiculos utilizados nas melhores solugdes da literatura. Os boxplots sdo apresentados nas figuras
4.1,4.2,4.3 e 4.4 a seguir:

Figura 4.1 — Boxplot do GAP entre os resultados obtidos e resultados da literatura para as instan-
cias de 25 clientes
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Figura 4.2 — Boxplot do GAP entre os resultados obtidos e resultados da literatura para as instan-
cias de 50 clientes
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Figura 4.3 — Boxplot da diferenca entre os veiculos utilizados nas solugdes obtidas e nas solugdes
da literatura para instancias de 25 clientes
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Figura 4.4 — Boxplot da diferenca entre os veiculos utilizados nas solucdes obtidas e nas solucdes
da literatura para instancias de 50 clientes

Boxplot de R1.50; R2.50; C1.50; C2.50; RC1.50; RC2.50
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A figura 4.1 mostra que os resultados obtidos para os problemas R1 e C1 em instancias
com 25 clientes se aproximaram muito dos melhores resultados da literatura, sem grandes
variagoes, sendo que em R1 o GAP maximo foi de 4,84%), enquanto em C1 foi de apenas 2,05%,
ambos valores discrepantes quando comparados com o restante dos resultados. Os resultados
obtidos para os problemas R2 e C2 também foram satisfatdrios, sendo que em R2 a média dos
GAPS foi de 3,60% e em C2 a média foi de 4,33%. Em contrapartida, o método proposto ndo se
mostrou tao eficiente para resolu¢do dos problemas RC1 e RC2, apresentando diferencas que

podem variar de aproximadamente 14% até 22%.

Jana figura 4.2 pode-se observar, de forma geral, que os resultados obtidos para instancias
com 50 clientes foram piores que os das instancias com 25 clientes. Os melhores resultados
obtidos foram os do problema R1, onde a maioria dos GAPS se manteve abaixo dos 5%. As
instancias R2, C1, C2 e RCI1 ndo apresentaram GAPS maiores que 20%, enquanto RC2 apresentou

um GAP médio de aproximadamente 25%.

Percebe-se que, apesar dos problemas do tipo R1, C1 e RC1 apresentarem janelas de
tempo mais curtas e veiculos com menores capacidades, os resultados encontrados foram, de
forma geral, melhores dos que os obtidos para os problemas R2, C2 e RC2, que apresentam

janelas de tempos largas e veiculos com maiores capacidades.

A figura 4.3, mostra que a quantidade de veiculos utilizados pelas solugdes dos problemas

R2 e C1 em instancias com 25 clientes foram basicamente as mesmas da literatura. Ja as instancias
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R1, C2 e RC2 apresentaram grandes amplitudes, onde houveram casos em que o nimero de
veiculos utilizados foi maior e casos em que foi menor, com destaque para RC2. RC1 utilizou, na
maioria dos casos, 1 veiculo a mais do que nas solucdes da literatura. Ja a figura 4.4 revela que,
de forma geral, as instancias com 50 clientes apresentaram uma grande diferen¢a na quantidade
de veiculos utilizados quando comparadas as solu¢des, onde na maior parte dos casos as solucdes

obtidas neste trabalho utilizaram mais veiculos.

Logo a seguir sdo apresentadas os boxplots que ilustram o GAP entre os melhores
resultados obtidos durante a fase de simulagdes e os resultados obtidos durante a fase onde os

parametros sdo deterministicos para instancias de 25 clientes e 50 clientes, respectivamente.

Figura 4.5 — Boxplot do GAP entre os resultados obtidos durante a fase simulagdes e os resultados
obtidos durante a fase de otimizagdo para as instancias de 25 clientes
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Figura 4.6 — Boxplot do GAP entre os resultados obtidos durante a fase simula¢des e os resultados
obtidos durante a fase de otimizagdo para as instancias de 50 clientes
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A figura 4.5 indica que os resultados dos melhores cendrios das simulacdes para instincias
com 25 e 50 clientes superam seus respectivos resultados deterministicos na maioria dos casos.
Essa situagdo ja era esperada, uma vez que sdo realizadas um grande ndmero de rodadas de
simulagcdo para uma mesma solu¢do deterministica, possibilitando que em algum caso sejam
simulados tempos que, além de serem menores que os deterministicos, ndo sdo penalizados
pela violagcdo de nenhuma restri¢ao, seja de capacidade do veiculo ou janelas de atendimento.
Nota-se, entretanto, que nos problemas do tipo R1 houveram casos onde os resultados obtidos
nas simulagcdes se mostraram piores que os obtidos considerando os tempos de viagem e servigo
deterministicos, sobretudo para instancias de 50 clientes. Outro evento observado foi que, dife-
rentemente dos resultados da fase deterministica, os resultados das simulagdes para os problemas
R2, C2 e RC2 foram melhores que dos problemas R1, C1 e RC1, que possuem janelas de tempo

mais curtas e veiculos com menores capacidades.

Em decorréncia da grande variabilidade apresentada pelos resultados dos piores cendrios
durante a fase de simula¢des, ndo foram elaborados gréficos para representar o GAP entre os
piores cendrios e os resultados do problema em sua forma deterministica. Percebe-se que os piores
cendrios para os problemas do tipo R1 e R2, que possuem clientes distribuidos aleatoriamente,
nao se distanciam tanto de seus melhores cendrios simulados, em comparacdo com os problemas

do tipo C1 e C2, que apresentaram uma grande diferenga entre os piores e melhores cendrios.
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5 Conclusao e trabalhos futuros

Este trabalho abordou o PRVJT com incerteza nos tempos de viagem e servico. Trata-
se de um tema atual, que possui grande importancia para o meio académico e para o meio
empresarial, sobretudo na drea da logistica. Visando se familiarizar com o assunto, foi necessaria
uma profunda revisao da literatura. Dessa forma, foi possivel ter mais assertividade na escolha
do método para resolver este problema, assim como nos parametros de ajuste do algoritmo. Foi
proposto um algoritmo baseado na meta-heuristica ILS que utiliza o VNS em sua fase de buscas
locais. A incerteza nos tempos de viagem e servico foi incorporada ao problema através das
Simula¢des de Monte Carlo, de forma que os tempos deterministicos foram substituidos por

amostras aleatérias de fungdes densidade de probabilidade pré-determinadas.

A integracdo entre a meta-heuristica ILS-VNS e as simula¢des baseia-se na concepgao
de que, em ambientes onde a incerteza € baixa ou moderada, as solugdes vidveis para a versao
deterministica do problema sdo consideradas solu¢des promissoras para sua versao estocastica.
Neste contexto, em um primeiro momento o algoritmo resolve o problema em sua forma determi-
nistica, realizando simulagdes rdpidas das solugdes encontradas, para depois executar simulacdes
profundas das solugdes que apresentaram melhora da funcdo de avalia¢do durante o loop do ILS.
Estas solu¢des sao refinadas e comparadas e a que apresenta um menor custo torna-se a funcdo a
ser retornada e analisada pelo algoritmo. Além de encontrar a solu¢do que apresenta 0os menores
custos em contextos de incerteza, o método proposto teve como objetivo secunddrio avaliar os
impactos da incerteza da solucdo final. Sendo assim, esta solu¢ao passa por uma nova rodada de
simulagdes que visa obter seu melhor e seu pior cendrio, avaliando o nimero médio de clientes

violados e o tempo médio violado.

O método proposto foi validado através da comparacdo dos resultados obtidos com
resultados encontrados na literatura para instincias de pequeno porte, onde a diferenca entre os
resultados foi minima ou nenhuma. As bases de dados utilizadas para comparacao dos resultados
finais deste trabalho sdo conhecidas e amplamente utilizada na literatura. O algoritmo se mostrou
eficiente para resolucdo de instincias com clientes distribuidos aleatoriamente e para instincias
com clientes agrupados. Entretanto, os resultados foram consideravelmente piores para instancias
que possuem essas duas caracteristicas em conjunto. Ao avaliar a incorporagdo da incerteza
ao problema percebeu-se que quase sempre os melhores cendrios das solucdes simuladas irdo
apresentar menores tempos e custos quando comparados as solugdes do problema em sua forma
deterministica, o que faz sentido. Contudo, ao analisar os piores cendrios das solucdes simuladas,
é possivel visualizar que a presencga de pardmetros estocdsticos pode inviabilizar uma solucao.
Ressalta-se, assim, a importancia de se incorporar a incerteza a problemas deste tipo, uma vez

que ela € intrinseca aos processos da vida real e ndo considerd-la pode gerar graves transtornos.
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Como proposta para trabalhos futuros, indica-se o desenvolvimento de outras metodolo-
gias para resolugdo deste problema para efeitos de comparagdo. Além disso, indica-se a alteragdo
dos parametros estatisticos apresentados neste trabalho, a fim de avaliar como o algoritmo se
comporta em ambientes onde a incerteza € menor ou maior. Por fim, aponta-se a resolug¢do do

PRVIJT com incerteza nos tempos de viagem e servico e frota heterogénea.
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