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RESUMO

Os problemas de roteamento de veiculos emergem em intimeras situagoes praticas em
logistica de transporte. Dentre elas, pode-se destacar o transporte de pessoas entre
localizacoes de origem e destino, esse problema ¢é conhecido como dial-a-ride problem
(DARP). O DARP consiste em construir rotas de custo minimo que atendam requisigoes
de coleta e entrega, obedecendo as restricoes de capacidade, janela de tempo, méaxima
duragao de rota e tempo maximo de viagem. Este trabalho propoe um algoritmo
hibrido para resolver variantes do DARP com demanda e frota heterogéneas, além de
veiculos que comecam suas rotas em diferentes depdsitos. O método combina a meta-
heuristica iterated local search com um procedimento exato para resolver o problema de
particionamento de conjuntos. Além disso, diversos mecanismos foram implementados
para acelerar os procedimentos de buscas locais. Experimentos computacionais foram
realizados em instancias da literatura com o objetivo de avaliar diversos componentes
do algoritmo, além de comparar sua performance com o melhor método existente. Os
resultados obtidos sugerem que o algoritmo proposto superou métodos do estado da
arte produzindo resultados de alta qualidade, inclusive encontrando sete novas melhores
solugoes, em tempos computacionais competitivos.

Palavras-chave: Meta-heuristica. Dial-a-ride. Iterated local search. Roteamento de

veiculos.
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ABSTRACT

Vehicle routing problems arise in many practical situations in the context of transpor-
tation logistics. Among them, we can highlight the problem of transporting customers
from origin to destination locations, this problem is known as the dial-a-ride problem
(DARP). The DARP consists of designing least-cost routes to serve pickup-and-delivery
requests, while meeting capacity, time window, maximum route duration, and maxi-
mum ride time constraints. This work proposes a hybrid algorithm to solve DARP
variants where both the demands and vehicle fleet are heterogeneous, and the vehi-
cles start their routes from multiple depots. The method combines the iterated local
search metaheuristic with an exact procedure based on a set partitioning approach.
In addition, several procedures were implemented to speedup the local search phase.
Extensive computational experiments were conducted on benchmark instances in order
to evaluate the impact of the different components of the algorithm, and to compare its
performance with the best existing method. The results obtained suggest that the pro-
posed algorithm outperforms the state-of-art method, producing high quality solutions,
even improving seven best known results, in a very competitive runtime.

Keywords: Metaheuristics. Dial-a-ride. Iterated local search. Vehicle routing.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Definicao do tema

Muitos problemas praticos que aparecem em logistica de transporte, como por exem-
plo distribuicao de mercadorias, coleta de lixo, entrega de jornais e transporte privado
de pessoas, podem ser modelados por uma classe de problemas conhecida como Pro-
blema do Roteamento de Veiculos (PRV). Como solugdo de um PRV, procura-se um
conjunto de rotas de veiculos com custo minimo e que atendam um certo nimero de
clientes distribuidos geograficamente. Uma rota deve comecar em um ponto geralmente
denominado de depdsito, visitar uma sequéncia de clientes e retorna para sua origem,
o depésito (Toth e Vigo, 2002).

Dentre as diversas variantes dessa classe de problemas, uma aplicacao pratica apa-
rece em servigos de transporte de pessoas. Usudrios que usam esses servigos requisitam
que transportes facam coleta e entrega de pessoas em determinados lugares, com a
possibilidade de compartilhamento de viagem com outros usuarios. Além disso, sao
estabelecidas restricoes de duracao da viagem e uma janela de tempo para a saida e
chegada do cliente. Esse tipo de aplicacao vem se tornando cada vez mais popular nos
ultimos anos (Henao, 2017).

Designar quais veiculos devem atender quais requisi¢oes, em qual ordem, por quais

caminhos e obedecendo restricoes de capacidade, janela de tempo e duracao maxima



de viagem para cada cliente pode se tornar uma tarefa muito complicada a medida
que as demandas crescem. Além disso, tal designacao deve-se preocupar em minimizar
os custos de transporte. O problema que resolve esse tipo de tarefa é conhecido como
Dial-A-Ride Problem (DARP) (Cordeau e Laporte, 2003a).

Problemas como o DARP e PRV podem ser modelados como um problema de
Otimizacao Combinatéria (OC), que significa que as decisoes para uma solugao sao
feitas sobre valores discretos. Ambos sao generalizagoes de um problema cléssico, o
problema do caizeiro viajante (do inglés, Traveling Salesman Problem — TSP).

Diversos problemas de OC pertencem a classe de problemas NP-Dificil (Neumann e
Witt, 2010). Para resolver problemas dessa classe, duas abordagens sao geralmente uti-
lizadas: via algoritmos exatos, que procuram a solucao 6tima para o problema, porém
eles podem exigir tempos computacionais impraticaveis; e via algoritmos heuristicos,
que apesar de nao fornecerem um certificado de otimalidade, sao capazes de gerar so-
lugoes aproximadas as 6timas, muitas vezes 6tima e com tempos computacionais mais
viaveis.

Este trabalho apresenta uma abordagem hibrida, isto é, utilizando estratégias heu-
risticas combinadas com métodos exatos, para problemas do tipo DARP, podendo

possuir multiplos depésitos e/ou demandas heterogéneas.

1.2 Motivacao

Nos tultimos anos, preocupacoes com o meio ambiente e com o congestionamento
urbano vém crescendo cada vez mais. Se, em uma cidade, cada pessoa sair de casa utili-
zando seu préprio veiculo, problemas de trafego e estacionamento podem ser causados.
Além disso, mais veiculos nas ruas aumentam significativamente a quantidade de dié-
xido de carbono na atmosfera. Por isso, sistemas de compartilhamento de viagem vém
ganhando mais espago como alternativa para amenizar tais problemas (Henao, 2017).

O DARP é comumente motivado por aplicagoes praticas, cada variacao com suas
restrigoes e objetivos que descrevem uma situacao real (Ho et al., 2018). Uma das mais
conhecidas aplicacoes é para o transporte de pessoas idosas ou deficientes, no qual as

transportadoras devem buscar essas pessoas em casa e deixa-las em seus destinos, tendo



como objetivo minimizar os custos de transporte (Madsen et al., 1995).

Uma outra aplicacao conhecida é usada nos sistemas de saide, em que clientes que
precisam se deslocar entre hospitais, ou de suas casas para centros de tratamento, ou
ainda de locais de acidentes para hospitais. Nessa variacao, os clientes possuem uma
demanda heterogénea (Heterogeneous DARP — HDARP), isto é, a forma pela qual um
cliente é transportado varia. O paciente pode necessitar, por exemplo, de assentos
comuns, macas ou cadeiras de rodas (Parragh, 2011).

Incorporando restrigoes de janela de tempo e de tempo de viagem, o DARP pode ser
visto como uma generaliza¢ao do problema de coleta e entrega (do inglés, Pickup and
Delivery Problem — PDP). Encontrar uma solugao viavel para o DARP é N'P-Dificil,
uma vez que ele também é uma generalizagao do PCV com janela de tempo ( T'SP with
Time Windows — TSPTW) (Savelsbergh, 1985; Cordeau, 2006).

Uma abordagem por algoritmos exatos para resolver o DARP pode necessitar de
tempos computacionais longos em instancias grandes, sendo intrataveis para fins prati-
cos. Os algoritmos heuristicos surgem como uma alternativa viavel para obter solucoes
préximas ou iguais as 6timas em tempos computacionais aceitaveis. Embora muitos
avangos tenham sido feitos com abordagens exatas, os métodos exatos propostos na
literatura fornecem valores 6timos para instancias de pequeno e médio porte, mas, por
executarem em tempos exponenciais, podem se tornar intrataveis instancias de grande
porte. Nenhum algoritmo da literatura resolve de maneira consistente instancias acima
de 80 requisigoes para o HDARP ou sua variante com multiplos depésitos (Braekers
et al., 2014). Dessa forma, os métodos heuristicos se apresentam como mais adequados
para lidar com instancias de médio e grande porte. Uma vez que eles podem encontrar
solugoes 6timas ou de alta qualidade de maneira eficiente mesmo em instancias grandes.

As meta-heuristicas sdo procedimentos de mais alto nivel de abstracao usadas de
forma eficiente para resolver muitos problemas de OC (Boussaid et al., 2013). Por-
tanto, meta-heuristicas podem ser vistas como estratégias que servem para orientar a
utilizagao de heuristicas desenvolvidas para um problema especifico (Talbi, 2009).

Uma outra abordagem promissora para resolver problemas de OC é combinar meta-
heuristicas com métodos exatos, ou seja, criando um algoritmo hibrido. Os métodos

hibridos vém se popularizando cada vez mais principalmente pelos bons resultados



obtidos para resolver PRVs e algumas de suas variagoes (Subramanian et al., 2013).
Segundo Lourenco et al. (2002), é preferivel que as meta-heuristicas sejam sim-
ples, eficazes e robustas. Atendendo a todos esses requisitos, este trabalho apresenta
uma abordagem hibrida baseada na meta-heuristica Iterated Local Search (ILS). O
procedimento de busca local foi inspirada na descida em vizinhanca variavel aleatoria
(Randomized Variable Neighborhood Descent — RVND) (Subramanian et al., 2010). Por
ultimo, foi incorporado um procedimento exato durante a execucao do algoritmo ILS.
A ideia é armazenar um conjunto de rotas geradas durante a heuristica e, em seguida,
resolver o problema do Set Partitioning (SP) de forma exata para extrair a melhor

combinagao de rotas.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Propor um algoritmo hibrido combinando uma meta-heuristica baseada em busca

local com programacao matemaética para variantes do DARP.

1.3.2 Objetivos especificos

Os objetivos especificos deste trabalho sao os seguintes:

Revisar literatura sobre DARP, descrevendo aplicagoes e solucoes propostas pela

literatura.

Implementar um procedimento de construcao de solugoes iniciais.

Implementar esquemas de vizinhancas e perturbacao baseados na literatura.

Propor estruturas de avaliacao de vizinhanca eficientes.

Propor estruturas de aceleragao para as buscas locais.

Testar o algoritmo proposto nas instancias da literatura.

e Comparar os resultados com outros métodos da literatura.



1.4 Estrutura da dissertacao

O restante deste trabalho estd organizado da seguinte forma:

Capitulo 2 apresenta uma revisao dos trabalhos relacionados ao DARP.

Capitulo 3 descreve o problema e uma formulagao matematica.

Capitulo 4 explica em detalhes a abordagem hibrida e o algoritmo proposto,

discutindo seus componentes.

Capitulo 5 apresenta os experimentos computacionais.

Capitulo 6 contém as consideracoes finais e comentarios sobre possiveis melhorias

para trabalhos futuros.



Capitulo 2

Trabalhos relacionados

Diversos trabalhos foram publicados nos ultimos 45 anos sobre DARP e suas vari-
acoes. Os primeiros trabalhos publicados estudaram um sistema de discagem e carona
em tempo real desenvolvido na época (Wilson et al., 1971; Wilson e Weissberg, 1976).
A heuristica nao tratava de restrigoes de janelas de tempo, mas apenas com restrigoes
de precedéncias entre a coleta e a entrega. Além disso, o sistema utilizava dos hora-
rios de servico para adquirir informacgoes relacionadas ao tempo de viagem e tempo de
espera dos clientes como estatisticas para melhorar a qualidade do algoritmo.

Restrigoes de janela de tempo nos pontos de coleta e entrega surgiram com o tra-
balho de Psaraftis (1983), que propds uma solugao exata por Programacao Dinamica
(PD) para versoes estéaticas e dinamicas do DARP com apenas um veiculo.

Uma versao mais moderna do problema foi apresentada por Cordeau e Laporte
(2003a) em que, além das restrigoes de capacidade dos veiculos, janela de tempo e
precedéncia entre coleta e entrega, também foram levadas em consideragoes as restrigoes
de maxima duragao de viagem dos clientes e médxima duracao da rota. Este capitulo
tem como objetivo fazer uma revisao da literatura das variagoes e suas respectivas
solugdes para o DARP proposto por Cordeau e Laporte (2003a).

O trabalho de Cordeau e Laporte (2003b) introduziu uma abordagem via meta-
heuristica busca tabu (do inglés, Tabu Search — TS), que permite solug¢oes que violem

capacidade e janela de tempo durante sua fase de busca. Os autores reportaram difi-



culdades durante as avaliagoes de vizinhanca para satisfazer as restricoes de méaxima
duragao de viagem dos clientes e maxima duracao da rota. Para resolver esse problema,
foi apresentado um algoritmo de 8 passos capaz de verificar, dado uma rota viavel em
funcao das janelas de tempo e da capacidade, se ela é viavel para o tempo maximo de
viagem dos clientes e da duracao maxima da rota. Esse algoritmo de avaliagao tem
como complexidade de tempo O(n?), onde n é o tamanho da rota, que dentro de uma
busca local pode se tornar uma operagao de alto custo computacional. Por tltimo,
foram apresentadas instancias com até 13 veiculos e 144 requisigoes.

Para uma versao dinamica do DARP, isto é, em que as requisicoes sao apresentadas
aos poucos e o objetivo é aceitar o maior nimero possivel de requisicoes, Attanasio
et al. (2004) descreveu o seguinte algoritmo: primeiro, uma solugao inicial é construida
com base nas requisigoes ja conhecidas até um certo momento. Segundo, quando uma
nova requisi¢ao chega, executa-se um procedimento de checagem para saber se ela
pode ser aceita ou nao pelas rotas. Por tltimo, decidido em qual rota a requisi¢ao foi
aceita, uma poés-otimizacao é feita sobre a nova rota com o objetivo de minimizar os
custos. Essa heuristica foi usada dentro de uma TS. Outra contribuicao dos autores foi
implementar e testar procedimentos de computagao paralela para melhorar os tempos
de computacionais.

Uma abordagem para o DARP via programagao inteira mista (do inglés, Mized-
Integer Programming — MIP) e um algoritmo Branch-and-Cut (B&C) foram imple-
mentados por Cordeau (2006). Além de apresentar uma formulagao matemética para
o problema, o autor introduziu desigualdades validas herdadas de problemas como PDP
e PRV. O autor também descreveu novas desigualdades vélidas para o DARP derivadas
de sua estrutura especifica. Outra contribuicao importante apresentada foram os pré-
processamentos utilizados sobre as instancias do problema, com o objetivo de estreitar
as janelas de tempo e eliminar arcos inviaveis entre os vértices. Os testes foram reali-
zados sobre dois novos grupo de instancias com até 4 veiculos e 48 requisi¢oes. Como
resultado, o autor identificou que o algoritmo B&C foi capaz de resolver instancias com
até 24 requisigoes.

Ropke et al. (2007) apresentaram um algoritmo B&C para PDP e uma adaptagao

para o DARP. A formulacao matematica para o DARP proposta é mais forte do que



a abordagem de Cordeau (2006), tendo como diferenga que as variaveis de decisao
possuem apenas dois indices e podem apenas assumir valores binarios, enquanto outras
formulagoes possuem variaveis com até trés indices e varidveis podendo assumir valores
continuos. Os autores também ampliaram as instancias apresentadas em Cordeau
(2006) para instancias com até 8 veiculos e 96 requisigoes. Os testes demostraram que
o algoritmo foi capaz de resolver instancias com até 96 requisi¢oes de forma exata em
até duas horas.

Parragh et al. (2010) tomaram como base os trabalhos de Cordeau e Laporte (2003b)
e Cordeau (2006) para resolver o DARP por uma abordagem usando a meta-heuristica
Variable neighborhood search (VNS). Os autores descreveram trés novos movimentos
de vizinhanca inter-rota fundamentais para a busca local. O algoritmo foi também
testado para uma variacao do problema em que a funcao objetivo considera nao so6
minimizar os custos de viagem, mas também o total de violacao do tempo maximo de
viagem e da duracao da rota. Testes foram realizados comparando os resultados do
trabalho com os de Cordeau e Laporte (2003b) sobre o mesmo conjunto de instancias.
Melhores solugoes foram encontradas para 16 instancias.

Uma interessante variante para o DARP foi introduzida por Parragh (2011), em
que os clientes podem demandar diferentes tipos de recursos em um veiculo, ou seja,
o problema com demanda e frota heterogénea, HDARP. Essa variacao foi motivada
pela Austrian Red Cross (organizacao nacional da Cruz Vermelha na Austria) para
transportar seus pacientes. Os pacientes podem ser transportados de trés formas:
sentados, em cadeiras de rodas ou em uma maca. Além disso, a capacidade de recursos
disponiveis nos veiculos da frota pode variar. O trabalho apresentou duas formulacoes
matematicas para o HDARP, algoritmos de B&C com desigualdades vélidas baseadas
em Cordeau (2006); Ropke et al. (2007) e uma meta-heuristica VNS, com pequenas
modificagoes da descrita em Parragh et al. (2010) para as novas restrigoes do problema.
Os testes foram realizados em adaptagoes das instancias de Cordeau (2006) e mostraram
que os métodos exatos encontram solugoes 6timas em instancias com até 40 requisicoes,
enquanto a meta-heuristica forneceu resultados iguais ou proximos aos 6timos.

Jain e Van Hentenryck (2011) implementaram a meta-heuristica Large Neighborhood

Search (LNS) combinada com técnicas de Constraint Programming (CP) para o DARP.



O procedimento baseado em CP é chamado repetidas vezes para encontrar reinsercoes
de clientes que minimizam o custo da solucao. Experimentos foram feitos sobre as
instancias usadas em Cordeau e Laporte (2003a) e Parragh et al. (2010) e apresentaram
melhorias em relagao as médias das solucoes encontradas quando comparado a outros
métodos disponiveis na literatura até o momento em que o trabalho foi publicado.
Além disso, novas melhores solucoes foram reportadas.

Parragh e Schmid (2013) propuseram a resolugdo do DARP por um algoritmo hi-
brido formado pela combinagao de dois métodos: Geragao de Colunas (GC), para
resolver o Set Covering Problem (SCP), em que uma heuristica VNS gera rotas de
custo reduzido negativo para a GC; e LNS, aplicado a solucao gerada pela GC. Os
testes foram realizados nas instancias da literatura do DARP. Os resultados obtidos
mostraram-se competitivos ao estado da arte daquele periodo, encontrando novas me-
lhores solugoes em algumas instancias.

Uma nova variante para o HDARP em que os veiculos podem sair de diferentes
depdsitos foi apresentada por Braekers et al. (2014), o problema foi denominado Multi-
Depot Heterogeneous DARP (MDHDARP). Foi proposta uma adaptagao do algoritmo
de B&C para HDARP publicado em Parragh (2011) para resolver o MDHDARP. Além
de adequar as novas restri¢oes do problema, os autores criaram uma modelagem mate-
matica mais compacta. Os resultados mostraram que o novo algoritmo de B&C conse-
guiu resolver, de forma exata e em segundos, todas as instancias do HDARP. Os autores
também implementaram a meta-heuristica de Deterministic Annealing (DA), este al-
goritmo foi testado para resolver instancias do DARP, do HDARP e do MDHDARP.
Os resultados superaram outras abordagens meta-heuristicas do estado da arte daquele
momento tanto em tempo computacional, como em qualidade da solucao. Por 1ltimo,
apresentaram novas instancias para o HDARP e para o MDHDARP com até 8 veiculos
e 96 requisigoes baseadas nas instancias de Ropke et al. (2007).

Uma abordagem via algoritmo de Branch-and-Price-and-Cut (B&P&C) foi publi-
cada por Gschwind e Irnich (2015). O método utiliza uma GC na qual as restrigoes de
janela de tempo e tempo maximo de viagem sao tratadas no subproblema. Realizaram-
se testes em dois grupos de instancias do DARP com até 96 requisi¢oes. O algoritmo

encontrou todas as solugoes 6timas, com excecao de uma unica instancia, em tempos
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computacionais de no maximo 1 hora. Dessa forma, esse trabalho superou outros tra-
balhos baseados em métodos exatos tais como (Cordeau, 2006) e (Ropke et al., 2007).

Uma variante do MDHDARP foi introduzida por Masmoudi et al. (2016), em que
os condutores de cada veiculo devem fazer pausas durante suas rotas, simulando hora-
rios de refeicao. O problema foi denominado de Multi-Depot Multi-Trip Heterogeneous
Dial-A-Ride Problem (MDMTHDARP). Além de uma formula¢ao matematica, os au-
tores apresentaram trés meta-heuristicas diferentes para solucionar o novo problema:
Bees Algorithm with Deterministic Annealing (BA-DA), Bees Algorithm with Simulated
Annealing (BA-SA) e Adaptative Large Neighborhood Search (ALNS). Esses algoritmos
heuristicos também foram utilizados para resolver as instancias do MDHDARP traba-
lhadas em Braekers et al. (2014). Os resultados dos testes computacionais mostraram
que os algoritmos BA-DA e BA-SA obtiveram melhores resultados do que o ALNS
para ambos os problemas. Por tultimo, apresentaram-se novas melhores solucoes para
o MDHDARP.

Masmoudi et al. (2017) resolveu o DARP e o HDARP com a unido de algoritmos
genéticos (AG) e buscas locais, esses tltimos tém o objetivo de melhorar a qualidade das
solugoes geradas a cada geragao pelo AG. Os experimentos mostraram que o algoritmo
proposto encontrou solugoes melhores do que o estado da arte daquele ano. Outra
contribuicao importante foi gerar novas instancias para o HDARP com até 13 veiculos
e até 144 requisicoes.

Molenbruch et al. (2017a) investigaram efeitos operacionais de possiveis cooperagoes
entre servicos que utilizam solugoes para o DARP. No mundo real, podem existir diver-
sas empresas que prestam servicos de transportes de pessoas em uma regiao. Um cliente
escolhe o servigo associado a uma transportadora, que deve planejar o roteamento dos
seus clientes. Dessa forma, empresas podem criar sistemas de cooperagao com o obje-
tivo de compartilhar clientes para diminuir seus custos operacionais. Foi desenvolvida
uma meta-heuristica LNS para solucionar o problema. Utilizando as instancias do
MDHDARP (Braekers et al., 2014), os autores realizaram testes com diferentes com-
binagoes cooperacoes entre as transportadoras, onde cada empresa foi associada a um
depdsito das instancias. E importante destacar que, quando ocorre 100% de coopera-

¢ao, o problema é idéntico ao DARP com muiltiplos depésitos (do inglés, Multi-Depot
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DARP — MDDARP). Os resultados apresentados alcangaram solugbes competitivas
com o estado da arte.

Uma aplicagdo do DARP para veiculos elétricos em que trocas de baterias podem
ser realizadas durante o seu percurso (do inglés, DARP with FElectric Vehicle — DARP-
EV) foi proposta por Masmoudi et al. (2018). Ao longo da rota, o consumo de energia
de cada veiculo é monitorado e caso necesséario, o veiculo deve passar por pontos de
troca de bateria para continuar sua trajetoria. Os autores desenvolveram um algoritmo
que combina o VNS com abordagens evolutivas utilizadas em meta-heuristicas baseadas
em populagao. Além de experimentos em adaptacoes de instancias para o problema, os
autores realizaram testes nas instancias do HDARP (Braekers et al., 2014; Masmoudi
et al., 2017). Os resultados demonstraram que para o HDARP, o algoritmo obteve re-
sultados competitivos aos de Masmoudi et al. (2017) em qualidade de solu¢ao, porém o
método proposto obteve desempenho inferior em tempos computacionais em instancias
de médio e grande porte.

Uma contribuicao importante para o DARP foi realizada por Gschwind e Drexl
(2019) que propos uma checagem de viabilidade de rota para as restrigbes do DARP
em tempo O(1) amortizado. Ou seja, com pré-processamento de estruturas de dados
auxiliares, a verificacao tem custo de tempo constante independente da quantidade
de requisi¢oes na rota. Essa rotina de verificagao é implementada na meta-heuristica
ALNS que utiliza duas técnicas para melhorar suas solucoes: buscas locais e MIP para
resolver o SCP em um subconjunto de rotas geradas durante as buscas. Testes foram
realizados sobre instancias de grande porte do DARP. Como resultado, novas melhores
solugoes foram apresentadas.

Recentemente, Masmoudi et al. (2020) apresentaram um algoritmo baseado na
meta-heuristica ALNS para resolver o DARP com frota heterogénea e mista (do inglés,
Mized Fleet Heterogeneous Dial-A-Ride Problem — MF-HDARP). Para essa variante do
problema, registram-se os gastos de combustivel para alguns veiculos da frota, assim, o
roteamento deve considerar passar por pontos de abastecimento se necessario. Os au-
tores realizaram experimentos em adaptacoes das instancias propostas por Masmoudi
et al. (2017). Além disso, o algoritmo ALNS foi aplicado nas instancias do HDARP e

como resultado foram reportadas trés novas melhores solucoes.
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Revisoes de literatura a cerca do DARP podem ser encontrados nos trabalhos de

Molenbruch et al. (2017b) e Ho et al. (2018). A Tabela 2.1 apresenta um resumo dos

principais trabalhos sobre o DARP.

Tabela 2.1: Principais trabalhos relacionados ao DARP

Referéncia

Abordagem e/ou Contribuigdo

Wilson et al. (1971)
Wilson e Weissberg (1976)
Psaraftis (1983)

Cordeau e Laporte (2003a)
Cordeau e Laporte (2003b)
Attanasio et al. (2004)
Cordeau (2006)

Ropke et al. (2007)
Parragh et al. (2010)
Parragh (2011)

Jain e Van Hentenryck (2011)
Parragh e Schmid (2013)
Braekers et al. (2014)
Gschwind e Irnich (2015)
Masmoudi et al. (2016)
Masmoudi et al. (2017)
Molenbruch et al. (2017a)
Molenbruch et al. (2017b)
Masmoudi et al. (2018)
Ho et al. (2018)

Gschwind e Drexl (2019)

Masmoudi et al. (2020)

Heuristica para primeiras versées do DARP

Extensao do trabalho anterior

PD para primeiras versées do DARP com janela de tempo
Defini¢ao e modelagem para versao moderna do DARP

TS para DARP e algoritmo de checagem para tempo maximo de viagem
DARP dindmico com computagao paralela

Algoritmo de B&C para DARP

Algoritmo de B&C para DARP

VNS para DARP e variagdo do DARP com nova fungéo objetivo
B&C e VNS para HDARP

LNS com CP para DARP

LNS com GC para DARP

B&C e DA para MDHDARP, HDARP e DARP

B&P&C para o DARP

BA-DA, BA-SA e ALNS para MDHDARP

AG e busca local para HDARP e DARP

LNS para MDDARP

Revisao de literatura do DARP

VNS com abordagem evolutiva para DARP-EV

Revisao de literatura do DARP

ALNS e SCP para DARP e checagem de viabilidade em tempo constante

ALNS para resolver o MF-HDARP




Capitulo 3

Definicao do problema e formulacao

matematica

Neste capitulo serao definidos os aspectos gerais do DARP e suas variagoes (HDARP
e MDHDARP), introduzindo notagao e explicagdo dos dados, conjuntos de varidveis,
funcao objetivo e restricoes envolvidas no problema. Por fim, apresenta-se uma formu-

lacao matematica.

3.1 Definicao do problema

Seja n o nimero de requisigoes e v 0 nimero de veiculos. O conjunto P = {1,...,n}
representa os vértices de coleta, o conjunto D = {n+ 1,...,2n} representa os vértices
de entrega, os conjuntos M, = {2n+1,...,2n+v} e M. ={2n+v+1,...,2n + 2v}
representam os conjuntos de vértices de depdsito de origem e fim de rota, respecti-
vamente, associados a cada veiculo. Ou seja, para cada veiculo, existe um depdsito
representando sua origem e um depdsito representando seu ultimo vértice da rota. Po-
rém, mais de um veiculo pode ter o mesmo depdsito, o que significa que M, e M,
podem conter vértices que indicam o mesmo depdésito. Para cada requisicao, existe um
vértice de coleta ¢ € P e um vértice de entrega ¢ + n € D. Definem-se os conjuntos

N = P U D, os vértices de coleta e entrega, e V. = N U M, U M,, vértices de coleta,
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entrega e os depdsitos de origem e fim de cada veiculo.

Os arcos entre os vértices sao representados pelos seguintes conjuntos: A™? contém
todos arcos que conectam um depésito m € M, a um vértice de coleta i € P; AP? sdo
todos arcos que conectam um vértice de coleta ou entrega ¢ € N a outro vértice de
coleta ou entrega 7 € N tal que ¢ # j e j +n # i, ou seja, nao existem arcos de um
vértice para ele mesmo, nem de um vértice de entrega para sua coleta; A" sio todos
os arcos que conectam um vértice de entrega j € D a um vértice de depdsito m’ € M,;
e A™" sao os arcos de um depdsito de origem de M, para seu respectivo depédsito final
em M., para o caso de rotas vazias. Por fim, define-se A = A™ U AP? U A4™ U A™™
como o conjunto de arcos.

Com as definigbes dos conjuntos V' e A, define-se G = (V, A) como um grafo ori-
entado com conjunto de vértices V' e conjunto de arcos A. Para cada arco (i,7) € A,
existem valores t;; e ¢;;, que indicam o tempo e o custo do arco. Assume-se que ¢;; e
c;j satisfazem a desigualdade triangular.

Outros conjuntos usados no problema sao: K = {1,...,v}, correspondente aos vei-
culos, e R = {0, ..., 3}, que indica os recursos solicitados por uma requisi¢ao. Atribui-se
0 para assentos de acompanhantes, 1 para assentos de pacientes, 2 para macas e 3 para
cadeiras de rodas. Uma demanda de assento para acompanhante pode consumir os
recursos 0,1 ou 2; uma demanda de assento para paciente pode consumir os recursos
1 ou 2; e demandas de viagem por maca ou cadeira de rodas s6 podem consumir seus
respectivos recursos.

Para cada vértice 1 € V, existe um tempo de servico d;, uma janela de tempo
lei, l;] e uma demanda ¢}, » € R. Os vértices de coleta e entrega possuem a relagao
de que ¢j,,, = —q;, © € P, r € R e os vértices de depdsito possuem as relagoes de que
Toptk = Qopiorr = 0, k € K, 7 € R e de que dypyr = dopoyr = 0, K € K. Para
cada i € P U M, existe um tempo maximo de viagem L;. A diferenca entre o tempo
de comeco de servico do vértice de entrega e a chegada ao vértice de entrega deve ser
menor que o L;. Essa mesma restricao é usada entre o tempo de saida e de retorno ao
depodsito que nao deve exceder o tempo maximo de duracao da rota.

Outros conjuntos auxiliares de arcos usados para facilitar a escrita da formulacao

matemadtica sdo: d7 (7, k), que representa os arcos que saem de i € V' e podem ser usados
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pelo veiculo k£ € K, e § (i, k), que representa os arcos que incidem em i € V' e podem
ser usados pelo veiculo k£ € K. Os arcos que envolvem um depdsito nao podem ser
atravessados por qualquer veiculo, mas apenas pelo veiculo associado aquele depdsito,
dai a necessidade do indice k na definicao desses conjuntos. Por tltimo, define-se o
conjunto K (a) C K, onde a € A, o conjunto de veiculos que podem atravessar o arco
a. Para cada veiculo k € K, existe uma capacidade C"*, r € R, associada.

As constantes e os conjuntos definidos acima sao necessarios para o MDHDARP.
Para o HDARP, considera-se que todo o conjunto M, e o conjunto M, sao réplicas de
um mesmo depésito. Para o DARP, os recursos também sao restringidos para R = {1}.

Rotas devem ser criadas para atender todas as requisi¢oes do problema, tendo como
objetivo a minimizacao dos custos. Para isso, as rotas devem satisfazer as seguintes

restricoes:

e Uma requisicao 7 deve ser atendida por exatamente um veiculo. Este veiculo deve
visitar o vértice 7, para fazer a coleta da demanda, antes de visitar o vértice i +n,

onde ele fard a entrega da demanda;

e Cada veiculo deve retornar ao seu local de origem, o seu depdsito, ao final da

rota;

e As capacidades C™, r € R, k € K, nao podem ser excedidas em nenhum trecho

da rota;

e Cada requisicao deve ter a sua coleta e a sua entrega atendidas dentro de suas

janelas de tempo, [e;, ;] € [€i1n, lisn], Para todo i € P;

e O tempo total entre a coleta e a entrega da requisicao ¢ nao deve exceder seu
tempo maximo de viagem L;, ¢ € P.
3.2 Formulacao matematica proposta

A formulagao proposta foi inspirada nos trabalhos de Cordeau (2006) e Parragh

(2011).
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A variavel de decisao a:f] assume o valor 1 quando o veiculo £ € K passa pelo arco
(1,7) € A, e 0 caso contrario. A varidvel continua b; indica o tempo de inicio da visita
ao vértice ¢ € V, podendo assumir qualquer valor nao negativo. A variavel continua @)}
representa a carga de um recurso r € R no vértice ©+ € V', podendo assumir qualquer

valor nao negativo.

mmz Z Cql (31)

a€A keK(a
Sujeito a:

Yoy ab=1 i€Pp (3.2)

keK acd™ (i,k)
Yook ) k=0 iePkek (3.3)

acdt (i,k) a€dt (n+i,k)
Yook > ab=o0 ieNkekK (3.4)

a€dt(i,k) a€d~ (i,k)
doooak<i ke K (3.5)

a€s* (2n+k,k)
bj >bi+ty;+di—Bl— Y al) (i,j) € A (3.6)

KEK ((i,4)
bpti — (bi +d;) < Ly ieP (3.8)
bontori — (bi +di) < Ly i€ M, (3.9)
Q>Q+q-Wi— > (i,j)€ AreR (3.10)
KEK ((i,4))
2
d Q< ZZ Z Ok i€V,reR\{3} (3.11)
r'=r r'=r k€K acd—

Q<Y Z Ok i€V (3.12)

keK a€d—(i,k)
zk € {0,1} a€Ake K(a) (3.13)
b >0 i€V (3.14)

Qr >0 iceVireRr (3.15)
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A funcao objetivo (3.1) minimiza a soma dos custos de viagem de todos os veiculos. As
restrigoes (3.2) garantem que cada requisi¢ao s6 pode ser servida uma unica vez. As
restrigoes (3.3) afirmam que o mesmo veiculo que serve um vértice de coleta i também
deve servir seu respectivo vértice de entrega n+i. As restriges (3.4) asseguram que um
mesmo velculo que entra em um vértice ¢ deve sair dele. As restri¢oes (3.5) garantem
que um veiculo s6 pode sair no maximo uma tnica vez do depdsito. As restrigoes (3.6)—
(3.7) fixam os valores para o tempo de visita em cada vértice. As restrigoes (3.8)—(3.9)
referem-se aos tempos maximo de viagem para cada par de coleta/entrega e méxima
duragao da rota. As restri¢oes (3.10)—(3.12) asseguram as restrigdes de capacidade do
HDARP. Por fim, as restrigoes (3.13)—(3.15) dizem respeito aos possiveis valores que
as variaveis podem assumir. Por fim, é importante destacar que as restrigoes (3.6) e
(3.10) s@o inicialmente nao lineares. Por isso, foram utilizadas as constantes B e W,
respectivamente, para a linearizacao de suas restrigoes.

As desigualdades validas (3.16), baseadas em Desrochers e Laporte (1991), removem
sub-rotas da solugao. Elas sao adicionadas dinamicamente ao modelo. Embora sejam

redundantes, essas inequagoes possibilitam o fortalecimento a relaxacao linear.

2.0 D wp=l VS C N (3.16)

Jes keK (i,5)€6™ (4,k)
i¢S



Capitulo 4

Uma abordagem hibrida

Este capitulo apresenta a abordagem proposta para resolver uma classe de proble-
mas de roteamento do tipo dial-a-ride. O método consiste em um algoritmo hibrido
que combina a meta-heuristica ILS com método exato para resolver o problema SP.
Durante o ILS, sao realizadas buscas locais baseadas no método RVND proposto por
Subramanian et al. (2010). As préximas segoes descrevem o algoritmo em detalhes,
incluindo a ideia geral da meta-heuristica, o modelo do SP, a construcao de solugoes
iniciais, o algoritmo de busca local, os movimentos de vizinhanca, as avaliacoes dos

movimentos, estruturas de aceleracao e os procedimentos de pertubacao.

4.1 Iterated local search

O Algoritmo 1 descreve o funcionamento do ILS, apresentando cada um dos seus
componentes. A partir de uma solucao inicial gerada por um procedimento de constru-
¢ao, buscas locais sao aplicadas nessa solucao com o objetivo de melhorar sua qualidade.
Os mecanismos de perturbacao promovem aleatoriedade ao algoritmo ajudando-o a fu-
gir de 6timos locais. Em outras palavras, o ILS iterativamente alterna entre buscas
locais (intensifica¢ao) e procedimentos de perturbagao (diversificagdo) para encontrar

solugoes de alta qualidade.
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Algoritmo 1 ILS

Procedimento ILS
So < GeracaoSolucaoInicial()
s* < Buscalocal (sgp)
while condigdo de parada nao satisfeita do
s’ < Perturbacao(s* )
s* < Buscalocal(s’)
s* < CriterioDeAceitacao(s*, s*)
return s*

4.2 Algoritmo proposto ILS-SPparp

Esta secao descreve o funcionamento do algoritmo proposto, chamado de ILS-
SPparp, 0 pseudocddigo é apresentado no Algoritmo 2. O procedimento comeca re-
alizando um pré-processamento sobre a instancia de entrada (linha 2). Baseado nos
trabalhos de Cordeau (2006) e Parragh (2011), sao feitos estreitamentos das janelas de
tempo e uma analise sobre pares de requisi¢oes para proibir arcos que violam janela de
tempo ou tempo maximo de viagem. Além disso, modificagoes sobre as representacoes
das demandas das requisicoes e das capacidades dos veiculos sao realizadas para que
cada recurso possa ser processado e avaliado de forma independente durante a execucao
do método.

O lago de iteracao principal do ILS-SPpagrp (linhas 7-17) é executado [ vezes,
indicando a quantidade de inicializagoes da heuristica. Uma solucao inicial é gerada
pelo método construtivo (linha 9). Em seguida, o ILSparp procura melhorar qualidade
da solucao corrente por meio de procedimentos de buscas locais e mecanismos de per-
turbagao (linha 10). Durante a execucao do ILSparp, as rotas provenientes de solugoes
6timas locais sdo armazenadas em duas estruturas (pool e poolien,, de rotas) para se-
rem usadas posteriormente nos métodos que resolvem o SP. O pooliep, ¢ reiniciado em
cada nova execugao do lago de iteracao (linha 8), o procedimento de resolugao do SP é
acionado utilizando as rotas armazenadas em pool;.,,, ao final de cada iteracao do laco
(linhas 12 e 13). E importante destacar que as rotas da melhor solucio encontrada
naquela iteragdo sdo armazenadas em uma terceira estrutura, o poolyess (linha 14).
O poolienm, ¢ formada pelas rotas de solugoes 6timas locais geradas pelo ILSparp da
iteragao corrente e as rotas armazenadas em poolpegs;s-

A dltima operacao (linha 19), resolve o SP utilizando pool que armazena todas as
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rotas de solugoes 6timas locais encontrados durante a execugao do algoritmo. Caso seja

obtida uma melhora, o valor da funcao objetivo é atualizado.

Algoritmo 2 ILS-SPpagp

[ R e T e e e e e
W H Q90T sy 2O

Procedimento ILS-SPparp (g, Irrs, 1))
preprocessamento ()
pool < &
pOOZbests — o
R %]
f*+
for i < 1 to Ir do
PpOOltemp < D
s < gerarSolucaolInicial ()
s < ILSpapp (U115, Iy, pool, pooliemp, s)
pooztemp — pOOZtemp U p00lbests
modeloSP < criaModeloSP (pooliemyp)
s <= SP(modeloSP, s, Iips, 1,, pool, pooliemp)
POOlpests — POOlpests U rotas de s
if f(s) < f* then
§* + s

fr f(s)

: modeloSP < criaModeloSP (pool*)

: 8% < SP(modeloSP, s*, IiLs, 1,, pool, pooliemp)
. if f(s*) < f* then

fr f(s7)

: return s*

4.3 Algoritmo ILSparp

O Algoritmo 3 tem o objetivo de explorar o espaco de solugoes a partir de uma

solu¢do s. Por meio dos procedimentos de busca local (linha 6) e mecanismos de per-

turbagao (linha 13), procura-se explorar e melhorar a qualidade da solugao corrente.

Apos cada busca local, armazenam-se as rotas da solug¢ao encontrada em duas estrutu-

ras diferentes, pool € poolier,, (linhas 7 e 8). O parametro ;¢ indica o nimero méximo

de perturbacoes consecutivas permitidas sem que ocorra melhora da solucao.

4.4  Set partitioning

Rotas de solugoes 6timas locais provenientes das buscas locais do ILSparp s@o arma-

zenadas para serem usadas como entrada para o SP. O método procura a combinagao
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Algoritmo 3 ILSpagrp

Procedimento ILSparp (I11s, 1,5, pool, pooliemp, )
s+ s
e f(s)
iter < 0
while iter < Ij¢ do
s + BL(s, uter, Irpg)
pool < pool U rotas de s
POOltermp < POOltemp U rotas de s
if f(s) < f* then
s* + s
[ f(s)
iter < 0
s < perturbar(s*, I,)
14: iter < iter + 1
15: return s*

—_ =
Rdi ol

de rotas de menor custo que satisfazem as restricoes do problema. A solucao para o
modelo SP é encontrada de forma exata por um resolvedor de MIP.

Os veiculos com mesma capacidade e mesmo tempo maximo de viagem sao agru-
pados em um conjunto de tipos de veiculos K. O conjunto U} para k € K, m € M,
indica a quantidade de cada tipo de veiculo pertencente a cada depdsito, ou seja, a
frota de veiculos de cada depdsito.

Seja R o conjunto de todas as rotas armazenadas no pool, R; C R ¢é definido como
o subconjunto de rotas que atendem a requisi¢ao ¢ € P. Define-se R}* C R como o
subconjunto de rotas que aparecem o veiculo do tipo £ € K no depdsito m € M,. A
variavel y; assume valor 1 caso a rota j € R faca parte do particionamento, ou 0 caso

contrario. A constante c; representa o custo da rota j € R.

minz ciYj (4.1)

JER

Sujeito a:
d y=1 icP (4.2)
JER
Uy kelk,meM, (4.3)
JERD

y; €{0,1} jER. (4.4)
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A fungao objetivo (4.1) minimiza a soma dos custos das rotas. As restri¢oes (4.2) ga-
rantem que para cada vértice i € P existe uma tnica rota j € R;. As restri¢oes (4.3)
indicam que a quantidade de veiculos de um certo tipo e pertencente a um determi-
nado depdsito ndao deve ultrapassar o limite da frota. As restrigoes (4.4) referem-se ao
dominio das varidveis de decisao y;.

O Algoritmo 4 demostra o funcionamento para resolucao do SP, que por sua vez
é baseado em Subramanian et al. (2013). Primeiro, armazena-se o valor do custo
da solucao na variavel de cutof f. Em seguida, utiliza-se um resolvedor MIP para o
modelo (linha 3). O procedimento MIPSolver recebe como parametros o modelo que
serd resolvido, uma solugao para ser utilizada para o MIP start, o valor dessa solugao
e o procedimento incCbk. Esse procedimento realiza uma chamada do ILSpagrp para
cada solugao incumbente encontrada pelo MIPSolver, sendo essa solucao incumbente a
solugao inicial do ILS (linhas 6-11). Caso o ILSparp encontre uma solugao melhor do
que a incumbente, atualiza-se a melhor solucao e o valor de cutof f para o MIPSolver

(linhas 9-11).

Algoritmo 4 SP
Procedimento SP(modeloSP, s, I1s, 1,, pool, pooliemp)

cutof f < f(s)
s <= MIPSolver (modeloSP, s, cutoff, incCbk(s, Irrs, I,, pool, pooliemp))
return s

Procedimento incCbk(s*, Irrs, I,, pool, pooliemyp)
s < solugao incumbente
s < ILSpare U115, Iy, pool, poolieymp, $)
if f(s) < f(s*) then
s* ¢+ s

cutof f < f(s)

,_.
<

1

—_

4.5 Procedimento construtivo

O procedimento guloso aleatorio usado para criacao da solugao inicial é descrito no
Algoritmo 5. O algoritmo comega com uma lista de elementos candidatos (CL) a serem
inseridos em alguma rota. Cada elemento dessa lista corresponde a uma requisicao,

ou seja, um vértice de coleta e um vértice de entrega (linha 4). Para cada veiculo,
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¢ inicializada uma rota com somente dois vértices, o depdsito de comeco da rota e o
depdsito final da rota (linha 8). Em seguida, para cada rota, um elemento da CL é
escolhido aleatoriamente para ser inserido entre os depdsitos, garantindo diversificacao
na solugao inicial (linha 9).

Assumindo que cada rota possui depédsitos de comeco e fim de rota, e um par
coleta/entrega, o algoritmo segue a seguinte abordagem gulosa: escolhe-se um elemento
da lista de candidatos (linha 13); avalia-se em todas as rotas e em todas as posi¢oes
de uma rota qual inser¢do tem menor custo e nao viola restrigdes do problema (linhas
16-28). Cada elemento da C'L é composto por um par, o que significa que avaliar a
posicao de insercao de um elemento significa encontrar a melhor posicao para inserir
uma coleta e uma entrega, onde a entrega sempre vem apods sua respectiva coleta.
Encontrada a melhor posicao de inser¢ao, o par € inserido na rota e removido da lista
de candidatos (linhas 29-31). O procedimento se repete até que a lista de candidatos
esteja vazia. Caso nao seja possivel inserir elementos da CL em nenhuma das rotas

sem a violagao das restricoes, uma nova construcgao ¢é iniciada.

4.6 Busca local

A busca local foi inspirada no RVND do trabalho de Subramanian et al. (2010). O
RVND consiste em uma variacao do Variable Neighborhood Descent (VND) (Hansen e
Mladenovié¢, 2001) de forma que as vizinhangas sao escolhidas de forma aleatéria. O
objetivo desse método é melhorar a qualidade de uma solugao corrente. Para isso, o pro-
cedimento utiliza uma lista de vizinhancas enumeradas, N' = {NW N @ N}
em que cada elemento representa um movimento. O algoritmo escolhe uma das vizi-
nhancas de forma aleatéria e aplica-o sobre a solucao corrente. Caso nao se obtenha
melhora na fungao objetivo, a vizinhanga escolhida é removida da lista; caso contra-
rio, a lista é reiniciada. Neste trabalho, a vizinhanca é composta por seis movimentos
inter-rota e dois movimentos intra-rota.

A estrutura de vizinhanca N foi dividida em trés listas de vizinhancas: Njpter, Nintra
e Myocos que representam, respectivamente, movimentos inter-rota, movimentos intra-

rota e movimentos inter-rota de blocos. Esse tltimo conjunto de vizinhancgas consiste



24

Algoritmo 5 Construcao de solugoes iniciais

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

1
2
3
4:
5:
6
7
8
9

: Procedimento gerarSolucaolnicial()
: repeat
s« 0
Inicializa C'L
inserido < true
for all k € K do
rota < ()
rota U depositos|k]
rota U Selecao aleatéria em CL //Inserido entre os depdsitos
Atualiza CL //Remove o elemento de CL
sUrota
while CL # () and inserido do
for all req € CL do
inserido < false
custo® oo
for all rota € s do
for all pos. € rota do
if req(coleta) na posicdo pos. viola restri¢oes de rota then
continue
custo < getCusto (req(coleta), pos. )
for all pos. € rota | pose > pos. do
if req(entrega) na posicao pos, viola restri¢oes de rota then
continue
custo < custo + getCusto (req(entrega), pos. )
if custo < custo* then
custo® < custo
inserido < true
info < (req, posc, pose,rota) //Informagdes para insergao
if inserido then
//Insere na rota da solugdo com as informagoes armazenadas em info
Atualiza C'L
until CL # ()
return s
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em movimentos que envolvem uma subsequéncia de vértices contiguos cuja carga do
veiculo ¢ igual a zero antes de visitar o primeiro vértice e depois de visitar ultimo vértice
desse conjunto, esse tipo de subsequéncia foi denominado de blocos de soma zero. A
busca local intercala entre quatro movimentos inter-rota, dois movimentos intra-rota e
dois movimentos inter-rota de bloco.

Diversas combinacgoes envolvendo as vizinhangas foram testadas e uma das que
demostraram resultados promissores é apresentada a seguir. Devido a instancias com
janelas de tempo muito apertadas, vizinhancas intra-rota muitas vezes geravam rotas
que as demais vizinhancgas nao conseguiam modificar. Por isso, optou-se por executa-las
com menor frequéncia. Além disso, os testes demostraram que as vizinhancas NMyocos
podem ser acionadas menos vezes sem perdas da qualidade da solucao e economizando
tempo computacional.

O Algoritmo 6 ilustra o funcionamento da busca local descrita acima. Primeiro, a
estrutura de vizinhanga Nyeeos € inicializada (linha 3), escolhe-se aleatoriamente uma
vizinhanga e a remove da estrutura (linhas 5 e 6). Em seguida, encontra-se o melhor
vizinho para a solugao corrente utilizando a vizinhanca selecionada no passo anterior
(linha 7). Caso uma melhor solucao seja gerada, a estrutura Nyeos ¢ reiniciada (linha
10) e a estrutura N, ¢ inicializada (linha 12). Similar aos passos anteriores referentes
A Myoeos, escolhe-se aleatoriamente uma vizinhanca de Ny, remove-a da estrutura
e encontra-se o melhor vizinho para a solugao corrente (linhas 14-16). Caso obtenha
melhora na solugao, reinicia-se NV, (linha 19). Os procedimentos se repetem até que
as duas estruturas de vizinhangas fiquem vazias.

Quando iter é igual ao I71g, ou seja, apos a aplicacao de I;;¢ perturbacgoes e buscas
locais na solugao corrente sem haver melhora na funcao objetivo, o procedimento de
busca local utiliza de mais uma estrutura de vizinhanca, as vizinhancas intra-rota. A
estrutura N, € inicializada (linha 23) e assim como nas estruturas apresentadas ante-
riormente, escolhe-se aleatoriamente uma vizinhanca de N, remove-se da estrutura
e encontra-se o melhor vizinho para a solugdo corrente (linhas 25-27). Caso ocorra
uma melhora na solugao, reinicia-se N, (linha 30). Mais uma vez, o procedimento
se repete enquanto houver elementos em Nj,;. Se em algum momento a vizinhanca

Nintra melhorar a solugao, o algoritmo retorna ao infcio (linha 33).
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Para cada movimento de melhora da solucao, atualiza-se as estruturas de dados

auxiliares (do inglés, Auwiliary Data Structures — ADSs). As ADSs permitem que

operacoes para encontrar a melhor vizinhanga sejam feitas de forma mais eficiente.

Mais detalhes sobre as ADSs serao apresentadas na Subsegao 4.6.2 e na Segao 4.7.

Algoritmo 6 Busca local

1: Procedimento BL(s, iter, Ir1s)
2: Atualiza ADSs

3: Inicializa vizinhancas Myocos

4: while Nyjpeos # 0 do

10:
11:
12:
13:
14:
15:

16:
17:
18:
19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:

27:
28:
29:
30:
31:
32:
33:

Escolhe aleatoriamente uma vizinhanca /\/'b(llo) cos

Remove N de NMitocos

blocos )
Encontre melhor vizinho s’ € ./\/"5;2 cos(S)
if f(s') < f(s) then
5+ s
Reinicializa vizinhancas Nyjocos
Atualiza ADSs
Inicializa vizinhancas Nipter
while Nj,ier # 0 do '
Escolhe aleatoriamente uma vizinhanca /\/Z-(gt)w € Ninter
Remove J\/;-(nger de Ninter
Encontre melhor vizinho s' € /\/;-(njzer(s)
if f(s’') < f(s) then
s+ s
Reinicializa vizinhancas Nyer

Atualiza ADSs

€ N blocos

if iter = I;1s then

[ f(s)
Inicializa vizinhancas Niptra

while N, # () do '
Escolhe aleatoriamente uma vizinhanca N @) € Nintra

" ntra
Remove N de Nintra

intra )

Encontre melhor vizinho s" € ./\/'Z-(Tgm(s)
if f(s') < f(s) then

s+ &

Reinicializa vizinhancas Nipira

Atualiza ADSs

if f(s) < f then

goto linha 3

34: return s
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4.6.1 Movimentos de vizinhanga

Todos os movimentos de vizinhanca utilizam o critério de best improvement, o que
significa dizer que sobre todas as rotas de uma solugao, compara-se todas as possibi-
lidades daquele movimento e escolhe-se a que mais diminui os custos da solucao. E
importante destacar que os movimentos exploram apenas sobre o espaco de solucoes
vidveis (com excegao das rotas geradas pelos procedimentos de perturbagao apresenta-
das na Secao 4.8). A seguir sao detalhados os movimentos utilizados na busca local,
foi atribuida a notacao ™ para indicar vértices de coleta, i~ para indicar vértices de

entrega de uma requisicao ¢ qualquer.

e Relocate-inter — NV .

imter: Os Vértices de coleta e entrega de uma mesma requi-

sicao sao movidos de uma rota m; para outra rota ms.

N
N

Figura 4.1: (a) - B selecionada a requisi¢ao 4 pertencente & rota ;. (b) — Os vértices
de coleta e entrega da requisicao selecionada sao inseridos em ms.

. 2 s
e Exchange-inter — /\/;(nt)er: Duas requisicoes, sendo um pertencente a uma rota

7 e a outra a uma segunda rota 7y, sao permutadas. Ou seja, acontece a permuta

entre os vértices de coleta e entre os de entrega.
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SO0 2GR08 200

(a)
= (@)@

N SORO8 2008 200

b

N OR 202 2620

’

Figura 4.2: (a) — E selecionada a requisigoes 4 pertencente a rota m; e a requisi¢ao 1
pertencente a my. (b) — Permutam-se as requisi¢oes selecionadas.

o 2-0pt' — N .

: . ) :
inter: Dois arcos (i, j) e (u, m)) pertencentes a um rota m, e dois

arcos (7', j') e (v, m%) pertencentes a rota my sao removidos. Em seguida, criam-
se quatro novos arcos: (i, j'), (v, m}), (¢, j) e (u, mj). Esse movimento sé é

realizado quando o arco dos vértices envolvidos tem carga zerada.

O O SONONON = S0
(a)

SO OO ONON = MO
(b)

CRORORORON & RO

G OO0 S
(c)

O RORO RO 8

Figura 4.3: (a) — Selecionam-se os arcos (27, 37) e (37, m/) pertencentes a rota m e
os arcos (57, 61) e (67, m)) pertencentes a rota m. (b) — Os arcos selecionados sao
removidos. (c) — Constroem-se os novos arcos (27, 67) e (67, m/) para a rota m e
(57, 3%) e (37, m}) para a rota .
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. 4 ,
e Exchange-vehicle - ./\fi(,“?er: Permutam-se os veiculos entre um par de rotas m

. w @@
= @)@

N w @@
= @@

Figura 4.4: (a) — Selecionam-se os depésitos de uma rota m e de outra rota my. (b) —
Permutam-se os depdsitos e os veiculos envolvidos.

e Relocate-intra — N\") .

imira. As posicoes dos vértices de coleta e entrega de uma

mesma requisicao sao redefinidas dentro da mesma rota.

@ OO 2GR0 2GR0
Q o @A) (-

Figura 4.5: (a) — A requisigdo 4 é selecionada. (b) — Reinsere os dois vértices da
requisicao em novas posicoes em 7y

e Ezchange-intra — N2 .

e As posicoes de dois vértices de uma mesma rota

sao permutadas, podendo eles serem de requisigdes ou tipos (coleta ou entrega)

diferentes.

@ w (@O-@ - @O
® m (@@ - @O

Figura 4.6: (a) — Selecionam-se os vértices 47 e 2*. (b) — Permutam-se os vértices
selecionados
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e Relocate-block — Ifllo)cosz Um bloco de soma zero é movido de uma rota m; para

outra rota ms.

) (H )
EHOEOHOAH )
mi - oD

e (@)

Figura 4.7: (a) — Seleciona o bloco de soma zero (17, ..., 27) em m. (b) — O bloco
selecionado é inserido em 7y

m

()

=
[N}

(b)

To:

[\)

@) .

blocos*

e FExchange-block — Dois blocos de soma zero, sendo um pertencente a
uma rota 7 e a outra a uma rota my, sao permutadas. Os blocos podem possuir

tamanhos diferentes para cada uma das rotas.

o () (@)

(a)

m OO ()
N () ()
b

m (OO ()

Figura 4.8: (a) — Selecionam o bloco de soma zero (17, ..., 27) em 71 e outro bloco de
soma zero (37, 37) em m. (b) — Os blocos selecionados sao permutados

As vizinhancas pertencentes as estruturas Nipeer € Nyocos Sa0 aplicadas para cada
par de rotas. J4 as vizinhancas pertencentes & Njprq, sao aplicadas em cada rota. A

Tabela 4.1 apresenta o tamanho das vizinhancas de cada movimento proposto.
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Tabela 4.1: Tamanho das vizinhancas

Ninter Tamanho Nintra Tamanho Notock Tamanho

Relocate-inter O(n?) Relocate-intra O(n?) Relocate-block O(n?)
Exchange-inter O(n?) Ezxchange-intra O(n?) Exchange-block O(n*)
2-opt* O(n?)
FEzchange-vehicle O(v?)

4.6.2 Avaliacao de movimentos

Uma quantidade exaustiva de comparagoes é realizada durante os movimentos de
vizinhanga, é importante que essas avaliacoes sejam realizadas da forma mais eficiente
possivel. Idealmente com complexidade de tempo constante. As avaliagoes devem
checar nao sé os novos custos de remogao/inser¢ao de uma requisigdo, como também
verificar a viabilidade das rotas envolvidas.

As restricoes de paridade e precedéncia das requisicoes sao checadas de forma direta.
Dado que a construcao inicial e os movimentos de busca sempre inserem o par coleta e
entrega na mesma operacao, onde a posicao da entrega na rota é sempre maior do que
a posicao de coleta na mesma rota. Para as restricoes de carga e janela de tempo, o
algoritmo utiliza estruturas de dados auxiliares chamadas de subsequéncias que fazem
parte das ADSs. As subsequéncias sao construidas e pré-processadas em O(n?) para
cada rota. Elas permitem avaliacoes em tempo constante durante as buscas, a técnica
é baseada nos trabalhos de Vidal et al. (2013) e Bulhdes et al. (2018).

Seja o = (0°,...,0/°17!) uma subsequéncia, e ¢ uma subsequéncia que comeca
na i-ésima posicao e termina na j-ésima posicao, i.e., ¢ = (¢*,...,07). Para cada

possivel o de uma rota as estruturas armazenam e atualizam os seguintes valores:

e ¢...(0): soma das cargas de coleta/entrega (carga acumulada) para cada recurso

r e R;
e ¢ ..(0): maxima carga acumulada para cada recurso r € R;
e 7T'(0): minima duracdo para percorrer o;

e TW(o): minimo time-warp, onde time-warp é a quantidade de tempo excedida

do final da janela de tempo;
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e [(0): horario mais cedo de visita ao primeiro vértice tal que a duracdo e o

time-warp sejam minimos;

e [(0): horédrio mais tarde de visita ao primeiro vértice tal que a duragao e o

time-warp sejam minimos;

Se a subsequéncia ¢’ é composta apenas pelo vértice i qualquer, entao ¢, (c') = ¢,
Qrae(0) = maz(0,q)), T(o") = d;, TW(o') =0, E(¢') = e;, L(0’) = [l;. Toma-se o
operador @ como sinal de concatenacao entre duas subsequéncias distintas. A seguir é
apresentado que qualquer subsequéncia o, tal que |o| > 1, pode ser derivada de duas
outras subsequéncias o' e 02, a operacao de concatenacio é caracterizada pela seguinte

atualizacao de dados:

Qw01 ® 0°) = @ (01) + @y (07), V7 € R (4.5)
Unaa(0" @ 0°) = MaT{ @0 (01), G (01) + @au(0?) },Vr € R (4.6)
T(o' ®0®) =T(0") +T(0%) + tor(orpoz(1) + Awr (4.7)
E(c' @ 0®) = mar{E(c*) — A, E(o))} — Awr (4.8)
L(c' @ 0®) = min{L(c®) — A, L(c")} + Arw (4.9)
TW (o' @ o?) =TW (o) + TW (0?) + Arw, (4.10)
onde:
A=T(c") =TW(c") + tor(o1)o2(1) (4.11)
Awr = mar{E(c®) — A — L(c"),0} (4.12)
Arw = maz{E(c") + A — L(c?),0}. (4.13)

Uma rota ¢ viavel para carga e janela de tempo se sua subsequéncia o =
(0°,... 0l possui TW = 0 e ¢,,, < C™ para todo r € R, onde k é o veiculo
associado a rota.

A Figura 4.9 ilustra um exemplo para duas concatenacoes com respeito as atualiza-
¢oes dos dados das janelas de tempo. Em (a), as operagoes de concatenagao sao feitas

entre as subsequéncias o' @ 0?. Em (b), as concatenagoes acontecem entre as sub-
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sequéncias 0?2 @ o2, onde 0'2 = ¢! @ 2. Durante a concatenacao entre o' @ o2 nota-se
que, para esse caso, a subsequéncia o' deve ser atendida o mais cedo possivel para re-
sultar no minimo time-warp. Como consequéncia, o L(c'?) deve ser igual ao E(c'?), ou
seja, a subsequéncia é obrigada a sair o mais cedo possivel. Na segunda concatenacao,
entre 02 @ 03, a subsequéncia sempre chega antes do F(c?), sendo obrigada a esperar
até o comeco da janela de tempo da subsequéncia seguinte, como € representado em
WT(c'). Em (a), é importante destacar que o valor do time-warp nao é utilizado
para calcular o valor de T'(¢'?). J4 em (b), o valor do tempo de espera gerado pela
concatenagao ¢ utilizado para calcular o valor de T'(¢'3). Ao final, o resultado das trés
concatenacoes geram uma rota inviavel devido ao time-warp gerado pela concatenacao

em (a).

(a) [ o |

T(UIQ) t(a.120.3)
(b) | i I
E(c'?) : L(c'?) I E(:f‘"’) L(;f?’)
—
WT(o13)

Figura 4.9: Operacoes de concatenagoes entre subsequencias com informacgoes das ja-
nelas de tempo. Em (a) gerando time-warp e em (b) gerando tempo de espera.

Uma vez que as rotas se tornam viaveis para as restricoes de janela de tempo e
carga, o procedimento de checagem de tempo maximo de viagem para cada requisicao

e duracao da rota é chamado. O uso desse procedimento é necessério pois os tempos de
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viagem podem ser reduzidos sem permutacao dos vértices, fazendo apenas uma espera
antes de comecar o servigo no vértice de coleta. Por isso, é necessario computar o
quanto cada vértice de coleta pode esperar ser atendido sem que acontega violagao no
seu tempo maximo de viagem.

Seja W; o tempo necessario de espera até o comeco da janela de tempo do vértice
1, l; o final da janela de tempo de i, B; o tempo que indica o comego do servico no
vértice ¢, L; o tempo maximo de viagem da requisicao ¢ e P; o tempo de viagem entre
a coleta e a entrega de 7, por ultimo, seja m o vértice que representa o depdsito inicial
e m' o vértice que representa um depdsito final para uma rota 7w, onde m € M, e
m’ € M,. Cordeau e Laporte (2003b) calculam o quanto um vértice pode atrasar a

partida (forward time slack — F;) pela equagao:

Fy= min { 37 W, + (min{l; = ;. L; = P;})"} (4.14)
1<p<j
Caso j seja um vértice de coleta, entao P; = —o0.

O algoritmo computa o Forward Time Slack (FTS) para cada vértice da rota com
o objetivo de verificar a viabilidade quanto a restricao de maximo tempo de viagem.
Durante o movimento de vizinhanga, o procedimento deve atualizar a rota com a in-
ser¢ao do par coleta/entrega. Em seguida o FTS para cada vértice é computado pelo

seguinte algoritmo:

Algoritmo 7 Forward-time-slack

Procedimento FTS(r)
Compute B; e W;, i € w, com base no atendimento o mais cedo possivel
Compute Fp,
B = em + min{Fin, 3 o< pcpm Wot
Atualize os novos valores de B; e W;, i € m, com a mudanca do B,,
Compute P; para todas as requisicoes
for all i € 7 | i é vértice de coleta do
Compute F;
B; « B; + min{F;, Zi<p<m/ ot
Atualize os novos valores de B; e W;, para todo j que vem depois de ¢
Compute P; para todos os pares de requisicao j que vem depois de 7
: return false

— = =
T

O algoritmo primeiro atualiza as suas estruturas de dados seguindo a abordagem
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que atende as requisigdes sempre o mais cedo possivel (linha 2). Em seguida o algoritmo
computa o quanto a saida do deposito de origem pode ser atrasada para diminuir a
duragao total da rota. Isso pode mudar o horario de visita dos vértices subsequentes,
logo, precisa-se atualizar novamente as estruturas (linhas 3-6). Por ltimo, o algoritmo
itera sobre os vértices da rota calculando o quanto cada coleta pode atrasar a sua
partida. Apés cada calculo, as estruturas dos vértices seguintes sao atualizadas (linhas
7-11). Ao computar os valores de tempo de viagem de cada requisicao (linhas 6 e
11), verifica se a rota é viavel, se sim, o algoritmo é finalizado. Caso néo seja possivel
viabilizar todos os tempos maximos de viagem, o algoritmo retorna que a rota ¢ inviavel
(linha 12).

As verificagoes para viabilidade da capacidade e da janela de tempo possuem com-
plexidade de tempo constantes, porém sao necessarios pré-processamento de estruturas
auxiliares em O(n?) sempre que a solugao é modificada. O algoritmo para verificagao
de tempo maximo de viagem possui complexidade de tempo de O(n?) e é independe
de pré-processamentos. Com essas complexidades e as informacoes da Tabela 4.1, a
Tabela 4.2 apresenta a complexidade de cada vizinhanca sem levar em consideragao a

atualizacao das ADSs.

Tabela 4.2: Complexidade das vizinhancas

Vizinhanga Complexidade
Relocate-inter O(n®)
Ezchange-inter O(n*)
2-opt* O(n*)
Exchange-vehicle O(v*n?)
Relocate-intra O(n°)
Exchange-intra O(n*)
Relocate-block O(n°)
Exchange-block O(n®)

4.7 Mecanismos de aceleracao

Com o objetivo de melhorar a eficiéncia do algoritmo, sao propostos mecanismos
de aceleracao. Esses mecanismos sao estruturas de dados pertencentes as ADSs que

fornecem informagoes sobre solugoes ou vizinhangas ja exploradas durante a execucao
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do algoritmo. Um outro mecanismo de aceleracao diz repeito ao intervalo de posicoes
vidveis para janela de tempo que um vértice pode ser inserido. A seguir sao detalhados

os mecanismos de aceleragao propostos no trabalho.

e Memoization Move Descriptor (MMD) — O primeiro mecanismo é uma extensao
daquele proposto por Zachariadis e Kiranoudis (2010), denominado Static Move
Descriptor, que foi posteriormente aprimorado por Beek et al. (2018). A estru-
tura guarda, para cada movimento de busca local e para cada rota (ou par de
rotas), as informagoes de quais vértices e para quais posigoes devem ir tal que
fornecam o melhor movimento vidvel. Em outras palavras, uma vez que uma
rota (ou par de rotas) é analisada por um movimento, armazenam-se os vértices
e posicoes que geram uma solucao viavel de menor custo. Caso o movimento
nao gere nenhuma melhoria para aquela rota (ou pares de rotas), a informagao
também é salva. Dessa forma, antes da avaliacao de um movimento, verifica-se
se aquela rota ja foi analisada em algum momento do algoritmo. Se sim, a MMD
retorna a informagao do melhor movimento previamente checado (ou que nao
existe melhoria possivel). Caso contrério, a avaliagdo do movimento é feita nor-
malmente e, ao final, armazena-se a informac¢ao do movimento para a rota (ou

pares de rotas) que foi avaliado.

e Memoization Solution Descriptor (MSD) — A mesma ideia do mecanismo MMD
pode ser estendida para salvar solugoes ja encontradas pelo ILS-SPpagrp. A estru-
tura permite salvar solugoes 6timas locais que ja foram visitadas pelo algoritmo
em algum momento de sua execucao, junto com a solugao salva-se também a
iteracao corrente. Caso o ILS-SPpagrp encontre novamente uma solucao ja ar-
mazenada na MSD e cuja a iteracao salva seja diferente da iteracao corrente, a
iteracao é abortada. Isso permite que a heuristica nao fique realizando buscas a
partir de solugoes 6timas locais previamente visitadas e que, ou alguma pertur-
bacao ja levou até outro 6timo local, ou o nimero maximo de perturbagoes nao
foram suficientes para escapar do 6timo local. O MSD também pode ser usado
durante o procedimento de buscas locais, uma vez que seja encontrada uma so-

lucao e, sabe-se que ela é 6tima local, nao sao necessarias outras checagens de
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vizinhangas para tentar melhora-la. Modificacoes dos Algoritmos 3 e 6 utilizando

o mecanismo MSD sao apresentados abaixo.

Algoritmo 8 ILSparp (com MSD)

1:

Procedimento ILSparep (I71s, I, pool, 1:

pooztempv 5)

Procedimento ILS%IERP (Irrs, 1,, pool,

pOOltemm 5)

2: 8+ s 2: s¥ s

3 f7 e f(s) 5 [ f(s)

4: qter + 0 4: iter < 0

5: while iter < I 5 do 5: while iter < I7;g do

6: s < BL(s, idter, Irrs) 6: s < BL(s, iter, Irpg)

7: 7. if s€ MSD and MSD(s) # iter then
8: 8 return s

9: 9: elseif s ¢ MSD then

10: 10: MSD < (s,iter)
11:  pool < pool U rotas de s 11: pool < pool U rotas de s
12:  pooliemp < pooliemp U rotas de s 12: POOltemp < POOliemp U rotas de s
13:  if f(s) < f* then 13:  if f(s) < f* then
14: §* <« s 14: s* s
15: [ < f(s) 15: [« f(s)
16: iter < 0 16: iter < 0
17: s < perturbar(s*, I,) 17: s < perturbar(s*, I,)
18:  dter < iter + 1 18 dter < iter + 1
19: return s* 19: return s*

As modificagoes do Algoritmo 3 sao apresentadas no Algoritmo 8 nas linhas 7-12.
Se a solucao retornada pela busca local ja foi encontrada em uma iteragao anterior
a corrente (linha 7), o procedimento é abortado. Se a solu¢ao apds a busca local é
inédita (linha 9), inclui-se a informagao da solugao e a iteracao corrente no MSD
(linha 10). No Algoritmo 9 sdo apresentadas as modificagoes do Algoritmo 6,
as checagens do MSD acontecem sempre apds encontrar o melhor vizinho para
uma solugao (linhas 8, 19 e 32). Caso essa solucdo ja esteja armazenada no
MSD, significa que foi encontrado um étimo local previamente visitado, portanto

a busca local é interrompida.

Feasible Search Range (FSR) — O ultimo mecanismo aproveita-se das proprie-
dades das janelas de tempo dos vértices. Quando dois vértices possuem janelas
de tempo disjuntas entre si, pode-se afirmar que um dos vértices deve vir antes
(ou depois) do outro caso pertencam a mesma rota. Essas informagoes sobre a

disjuncao de duas janelas de tempo entre todos os pares vértices podem ser ar-
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Algoritmo 9 Busca local (com MSD)

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

17:
18:

19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

30:
31:

32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:

Procedimento BL(s, iter, I11s)

Atualiza ADSs

Inicializa vizinhancas Myocos

while Nyocos # @ do
Escolhe aleatoriamente uma vizinhanca
Nblocos € Nblocos
Remove /\/’blocoS de Myjocos

Encontre melhor vizinho s’ € Nblocos(s)

if f(s') < f(s) then

54 s

Reinicializa vizinhancas Nyjocos

Atualiza ADSs

Inicializa vizinhancas Niper

while Nj,ier # @ do
Escolhe aleatorlamente uma vizi-
nhanca mteT € Ninter

Remove A'Y)  de Ninter

inter
Encontre melhor vizinho s €

‘/V;’rzte’r( )

if f(s') < f(s) then
s+ s
Reinicializa vizinhancas Niper

Atualiza ADSs

if iter = IILS then

f e £(s)

Inicializa vizinhancas Nipira

while Nj,irq # @ do
Escolhe aleatonamen‘ce uma vizi-
nhanca N e Nintra

mtr‘a
Remove N de Nintra
melhor

intra
Encontre

S eMntra( )

vizinho

if f(s') < f(s) then
s+ s
Reinicializa vizinhancas Njutre
Atualiza ADSs
if f(s) < f then
goto linha 3

40: return s

10:
11:
12:
13:
14:
15:
16:

17:
18:

19:
20:
21:
22:
23:
24:
25:
26:
27:
28:
29:

30:
31:

32:
33:
34:
35:
36:
37:
38:
39:

Procedimento B
Atualiza ADSs
Inicializa vizinhancas Nyjocos

while Nyocos # @ do

LMSD(s, iter, Irrs)

Escolhe aleatoriamente uma vizinhanga

N( € Mlocos

blocos

Remove /\/b de NMyiocos
Encontre melhor vizinho s’ € MIOCOS(S)
if s’ € MSD then
return s
if f(s') < f(s) then
s« s
Reinicializa vizinhancas Nyocos
Atualiza ADSs
Inicializa vizinhancas Npter
while Nj,ier # @ do
Escolhe aleatorlamente uma vizi-
nhanca N, U) € Ninter

znter
Remove ./\fmter de Nipter
Encontre melhor vizinho s €
(4)

inter(s)
if s € MSD then

return s’
if f(s') < f(s) then
ey

Reinicializa vizinhancas Ninter
Atualiza ADSs

locos

if iter = I;;,¢ then

f f(s)
Inicializa vizinhancas Nintra
while N0 # @ do
Escolhe aleatoriamente uma vizi-

zntra
Remove ./\/'Z de Nintra
melhor

Encontre
s’ E'/vzntra( )
if s € MSD then
return s
if f(s') < f(s) then
5+ s
Reinicializa vizinhancas Npira
Atualiza ADSs
if f(s) < f then
goto linha 3

ntra
vizinho

40: return s
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mazenadas durante o pré-processamento de dados. Utilizando essas informacoes,
é possivel identificar para cada rota qual é a primeira e a tultima posicao viavel
para as restri¢oes de janela de tempo de todos os vértices de entrada do problema.
Assim, a FSR armazena para cada rota e para cada vértice qual a primeira e a
ultima posicao viavel em janela de tempo que esse vértice podera aparecer. A
FSR ¢ utilizada durante as avaliagoes de movimentos com o objetivo de fornecer

um intervalo mais estreito em que um novo vértice podera aparecer na rota.

el li es ea la e3 I3 I e ly

Figura 4.10: A janela de tempo de 5 é disjunta das janelas de tempo de 1 e 4, uma
vez que e; > [ e l5 < eq. Porém, a janela de tempo de 5 nao ¢ disjunta das janelas de
tempo dos vértices 2 e 3. Por isso, pode-se afirmar que 5 deve vir apds 1 e antes de 4.

As implementagoes dos MMD e MSD foram feitas utilizando arvores bindrias de
busca. Para um melhor funcionamento dessa estrutura de dados cada elemento na
MMD e MSD (rota, pares de rota ou solugao) deve ser representado por uma chave.
A chave deve garantir que cada elemento respectivo a sua estrutura seja unico. As
arvores bindrias de busca permitem que operacoes de busca de elemento, checagem
de existéncia de elemento e insercao de elemento tenham complexidade de tempo de
O(log 7), onde 7 é a quantidade de elementos salvos na drvore.

A estrutura que identifica a precedéncia entre dois vértices com janelas de tempo
disjuntas é preenchida durante o pré-processamento dos dados e tem complexidade
de tempo de O(n?). Para cada nova rota é necessdria uma atualizagao sobre a FSR,
essa atualizacdo tem complexidade de tempo de O(n?). Durante a avaliagdo de um

movimento, o intervalo fornecido pela FSR de um vértice em uma rota é recuperado

em O(1).
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4.8 Perturbacao

Dois tipos de perturbacoes foram implementadas para o Algoritmo 3. A decisao
de qual tipo de perturbacao sera realizada é feita de forma aleatéria e com mesma
probabilidade. No primeiro método escolhe-se aleatoriamente uma rota 7. Em seguida,
remove-se um par de vértices coleta/entrega escolhido de forma aleatéria. Esse par é
inserido em posicoes aleatorias em uma rota extra m.. No segundo método, escolhe-se
aleatoriamente uma rota 7 e uma requisicao pertencente a 7. Em seguida, remove-se
o menor bloco de soma zero que contém essa requisicao. O bloco é inserido em uma
posicao aleatéria na rota extra m.. A rota 7. possui uma penalidade proporcional ao
seu custo, permitindo que as restricoes de carga e janela de tempo sejam violadas.
Sao realizadas uma quantidade aleatéria entre 1 e I, operacoes de perturbacao sobre
a solucao. Ao final, a rota extra é inserida na solucao corrente, portanto, as buscas
locais sao realizadas também em 7., que naturalmente ficara vazia por causa do seu

custo penalizado.
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Capitulo 5

Experimentos computacionais

Este capitulo descreve os experimentos computacionais realizados para algoritmo
proposto, analisando os componentes que o compoe e comparando os resultados do
método com outros trabalhos relacionados. Todos os experimentos foram executados
em um computador com processador Intel(R) Core(TM) i5-9600KF CPU 3.70 GHz e
8 GB de memdria RAM. A maquina utiliza o sistema operacional Linux Ubuntu 18.04.
Os métodos exatos foram implementados com o auxilio do resolvedor CPLEX 12.7.

Os experimentos foram executados sobre um conjunto de instancias da literatura
dos problemas HDARP e MDHDARP propostas por Parragh (2011) e Braekers et al.
(2014). Essas instancias sao agrupadas em trés conjuntos, U que utiliza apenas um
unico recurso de demanda/capacidade, F e I que utilizam até quatro recursos de de-
manda/capacidade. A diferenga entre os grupos E e [ é que no primeiro todos os
veiculos tem a mesma capacidade, ja o segundo, os veiculos podem ter capacidades di-
ferentes. As instancias variam de 2 até 8 veiculos e de 16 até 96 requisicoes, onde todos
os vértices do grafo sao localizados em um plano com limites [—10, 10]%. Para o HDARP,
o depdsito é localizado no centro do quadrado, enquanto que para o MDHDARP os
depésitos sdo divididos em 4 pontos com as seguintes coordenadas: [—5,—5], [5,5],
[—5,5] e [5,—5], onde o primeiro e o quinto veiculo pertencem ao primeiro depdsito, o
segundo e o sexto veiculo ao segundo depdsito, e assim por diante.

Um subconjunto das instancias foi selecionado para os testes computacionais de
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calibracao de parametros e de analise de procedimentos do algoritmo proposto. Os
critérios utilizados para a escolha desse subconjunto foram, instancias com mais que
dois veiculos e com um nimero de requisi¢oes maior ou igual que dez vezes a quantidade
de veiculos. O motivo da escolha desses critérios se deu ao fato de que, para as demais
instancias, solucoes de alta qualidade sao encontradas facilmente por outros trabalhos
da area (Parragh, 2011; Braekers et al., 2014; Masmoudi et al., 2017). O subconjunto
contém 72 instancias das 144, onde metade estd relacionadas ao HDARP e a outra

metade ao relacionadas ao MDHDARP.

5.1 Impacto das vizinhancas de blocos

As vizinhancas pertencentes ao conjunto Myeeos foram propostas pela primeira vez
para o problema do MDHDARP. Com o objetivo de descobrir seu impacto na busca
local, realizaram-se experimentos computacionais de todas as combinacoes de configu-
racoes possiveis desse conjunto de vizinhancas. Para cada combinacao, foram feitas
10 execucgoes do algoritmo proposto sem os procedimentos de SP e com os parametros
Ir =1e I;s = 0. Isso significa que, em cada uma das execucoes apenas uma busca
local sobre solucao gerada pelo procedimento construtivo foi aplicada, sem passar por
nenhuma operacao de perturbacao. Os resultados desses testes sao apresentados na
Tabela 5.1, a primeira coluna indica as combinagoes de vizinhancas aplicada. Em se-
guida, o gap médio agregado das instancias testadas em relagao aos melhores limites
inferiores (do inglés, Lower Bound — LB) disponiveis na literatura. A tltima coluna

representa o tempo médio agregado das instancias.

Tabela 5.1: Impacto da vizinhanca Nyocos

Combinagao Gap médio (%) Tempo (s)
Sem Nyock 7,46% 0,026
N 7,32% 0,031
N 6,61% 0,033
Mook + Ny 6,48% 0,033

Os testes apresentados na Tabela 5.1 demostraram que as vizinhangas possuem um

impacto na diminuicao do gap médio. Quando utilizadas individualmente, a vizinhanca
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-/\/1;(120)005 obteve um menor gap médio e maior custo de tempo do que ./\/b(llo)cos,
(2)

isso pode ser atribuido ao fato de que N, .

para exploracao do que '/V-b(l?cos’

o motivo para
¢ uma vizinhanca com mais possibilidades
conforme apresentado na Tabela 4.1. A combinacgao
que forneceu o menor gap foi utilizando as duas vizinhangas, além disso, o tempo de

execucao foi similar aos testados com as vizinhangas individualmente.

5.2 Impacto dos mecanismos de perturbacao

Foram realizados testes computacionais em trés versoes diferentes de procedimentos
de perturbacao. A primeira versao (p;) consiste em escolher aleatoriamente uma rota
m, em seguida, escolher aleatoriamente uma requisicao de 7 e inseri-la em uma rota
extra m, com custo penalizado. Para a segunda versao (p,), assim como na primeira,
escolhe-se aleatoriamente uma rota m e uma requisicao de m, em seguida, remove-se o
menor bloco de soma zero que contém essa requisicao. O bloco escolhido é inserido
em uma rota extra m, com custo penalizado. Por iltimo, a terceira versdo (p; + p2)
combina as duas abordagem anteriores, a cada execucao, escolhe-se aleatoriamente qual
das duas versoes serd utilizada.

Os experimentos levaram em consideracao os trés métodos de perturbacao e a va-
riacao do parametro I, de 2 até 7. Onde, o parametro I, indica que uma quantidade
aleatéria entre 1 e I, operacoes de perturbacao serd aplicada sobre uma solucao. As-
sim como os experimentos da Secao 5.1, foram realizadas 10 execugoes do algoritmo
proposto sem os procedimentos de SP e com a configuragao Ir = 1. Entretanto, o
valor definido para I;.g foi de 2 X n, ou seja, proporcional a quantidade de requisi¢oes
da instancia. Os resultados obtidos foram reportados no grafico da Figura 5.1. Cada
configuragao de teste representa um ponto do gréafico, conforme explicado na legenda
da figura. Os eixos x e y indicam respectivamente o tempo médio em segundos e o gap

médio em relagao aos melhores LBs disponiveis na literatura.
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1: prel, =2
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o : Dominado
e : Nao dominado

Figura 5.1: Impacto dos procedimentos de perturbagao

O grafico mostra que os pontos 5 e 7 associados a perturbacao p;, os pontos 9,
10, 11 e 12 associados a py, € o ponto 18 associado a p; + ps sao dominados por
outras configuracoes. Desconsiderando os pontos dominados, os menores valores de
gap médio foram encontrados pelos pontos 6, 16 e 17, porém, eles apresentaram um
valor de tempo préximos a 0,8 segundos. Enquanto que os pontos 1, 2, 3, 13 e 14
encontraram os menores valores em relacao ao tempo, mas um gap médio acima de
1%. A configuragao indicada pelo ponto 15, representando p; + ps e I, = 4, nao foi
dominado por nenhum outro ponto e demostrou um bom balanceamento entre gap e
tempo. Por isso, escolheu-se os valores representados por 15 como parametros para os

proximos testes do algoritmo.

5.3 Calibracao dos parametros I e I;;g

Apoés a calibracao dos mecanismos de perturbacao, os experimentos seguintes tive-
ram como objetivo encontrar a melhor combinacgao de configuracao para os valores de
I e I1ps para o algoritmo proposto. Mais uma vez, utilizou-se o algoritmo sem exe-
cugoes do SP, os valores de Ig variaram entre 15, 20 e 25, enquanto os valores de I71g
variaram entre max(2 x n, 100), mazx(2 x n,150) e maz(2 x n,200). Foram propostos

valores adaptativos ao tamanho da instancia para o parametro I;;g, porém, com um
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limite inferior. Uma vez que podem ser atribuidos valores muito baixos para esse para-
metro em instancias de pequeno porte. Utilizando o mesmo subconjunto de instancias
dos experimentos anteriores, foram realizadas 10 execugoes para cada combinacgao de
valores dos parametros Iz e I;s . O grafico dos resultados obtidos sao apresentados
na Figura 5.2, onde cada ponto representa uma combinacao dos parametros. O eixo x
indica o tempo médio em segundos e o eixo y representa o gap médio encontrado no

experimento em relagao aos melhores LBs do HDARP e do MDHDARP.

1: Ig =15¢ I s = maz(2 X n,100)
2: Ir =15¢e Irps = maz(2 X n, 150)
0726 - 1% 11 3: Ir=15¢€ Irrs = max(2 X n,200)
4: Ir =20 e I;Ls = maz(2 X n, 100)
= 5: Ir =20¢e Irps = maz(2 X n, 150)
é 0,247 § él | | 6: Ir =20 e Irs = maz(2 X n,200)
Q 5 7: Ir=25¢eIrLs = maz(2 X n,100)
:0? L4 8: Ir =25e Irps = max(2 X n,150)
i 022 Z || 9: Ir =25 ¢ Irps = ma=z(2 x n,200)
< 6 S o : Dominado
O ° o e : Nao dominado
02| . i
| | | | | | |

4 S 6 7 8 9 10

Tempo médio (s)

Figura 5.2: Calibragao dos parametros Iz e I11s

Os pontos 2, 4, 7 e 8 foram todos dominados por outros pontos do grafico. Nota-se
que nenhum desses pontos representa configuragoes com I;;,¢ = max(2 x n,200). Os
pontos 1, 3 e 5 apresentaram os menores tempos médio dentre os pontos nao dominados.
Porém, os percentuais dos gaps médios desses pontos foram todos maiores do que
0,22%. Os pontos nao dominados com menores gaps médios foram 6 e 9, sendo o
ponto 6 o que demonstrou menor tempo. Por isso, a combinacao representada por esse

ponto, Ir =20 e I;s = max(2 x n,200), foi escolhida para o algoritmo proposto.

5.4 Analise do consumo de tempo da busca local

Assumindo os parametros definidos nos experimentos anteriores, foram realizados
testes com o objetivo de medir o consumo de tempo de cada componente da busca local.

Para isso, foram utilizadas todas as 144 instancias do HDARP e MDHDARP. A Figura
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5.3 apresenta os percentuais das médias do consumo de tempo de cada componente da

busca local.

Bl Relocate-inter (36,14 %)

W 2-opt* (17,4 %)

B Exchange-inter (16,21 %)

W Exchange-block (12,87 %)

I Atualizacao das ADSs (10,19 %)
[0 Relocate-block (5,84 %)

[0, Exchange-vehicle (1,34 %)

[ Intra-route (2 - 1072 %)

Figura 5.3: Percentual do consumo de tempo de cada componente da busca local

O grafico indica que Relocate-inter e 2-opt*, em média, consumiram mais da metade
do tempo da busca local. E importante destacar que o tempo necessario para atualiza-
¢ao das ADSs é maior do que outros componentes, mais especificamente, Relocate-block,
Ezxchange-vehicle e das vizinhangas intra-rota. Por tultimo, Ezchange-inter e Exchange-
block juntos, em média, consumiram aproximadamente 30% do tempo total.

A analise aponta que apesar do Exchange-block ser a vizinhancga com maior espaco
de busca (O(n?)), ela ndo consume a maior parte do tempo na pratica. Isso é explicado
pela forma em que a busca local foi implementada, resultando em mais execugoes da

vizinhanca N do que da vizinhanca Nyoek-

5.5 Impacto dos mecanismos de aceleracao

Apoés a calibracao dos parametros, foram feitos testes para investigar o impacto
dos mecanismos de aceleracao no tempo computacional. A versao do algoritmo para
esses experimentos utilizou os parametros definidos anteriormente e, como nos cenarios
anteriores, nao foram aplicados os procedimentos de SP. Optou-se em utilizar todas
as 144 instancias do HDARP e MDHDARP (Parragh, 2011; Braekers et al., 2014),
pois o objetivo desses testes foi de avaliar os ganhos de tempo em instancias de todas

as dimensoes. Realizaram-se 10 execucoes de cada instancia para cada possibilidade
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de configuracao dos trés mecanismos de aceleracao (FSR, MMD e MSD). Ao final,
agruparam-se as instancias de mesmo tamanho, independente do grupo que pertence
(U, E ou I) ou do problema associado (HDARP ou MDHDARP), e calcularam-se os
tempos médios. Os resultados sao apresentados no gréfico da Figura 5.4, cada linha
representa uma configuracao da utilizacao dos mecanismos de aceleracao. Os eixos x
e y indicam respectivamente o tamanho da instancia e o tempo médio computacional

que o algoritmo necessitou para resolve-la.

—— Nenhum
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MMD
—-MSD
—a FSR-MMD
—+—FSR-MSD
—A— MMD-MSD
—e— Todos
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Figura 5.4: Impacto dos mecanismos de aceleracao

Os resultados demostraram que os mecanismos de aceleragao obtiveram ganhos de
tempo durante as execugoes. Observando cada mecanismo individualmente, nota-se
que o MSD apresentou ganhos maiores nas instancias de pequeno porte, mas esse ga-
nho diminuem a medida que as instancias crescem. O motivo para isso é que o MSD
se aproveita da repeticao de solugoes e, instancias de grande porte possuem uma maior

variedade de solugoes, por isso, seu impacto é menor em instancias com essas caracte-
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risticas. As configuracoes individuais do MMD e FSR demostraram ganhos de tempo
proporcionais ao passo que as instancias aumentaram, sendo o FSR o mecanismo que
mais gerou ganhos nas grandes instancias quando comparado com os outros mecanis-
mos. As melhorias de tempo se mantiveram quando combinaram os mecanismos, onde
a configuracao com todos ativados foi a que mais gerou ganhos de tempo na maioria
das instancias. No ultimo grupo de instancias, a versao do algoritmo sem nenhum

mecanismo foi 1.73 vezes mais lenta do que a versao com todos os mecanismos.

5.6 Impacto do SP

Para medir o impacto do SP no algoritmo proposto, utilizou-se o mesmo subcon-
junto de instancias dos experimentos apresentados nas Secoes 5.1, 5.2 e 5.3. Trés versoes
do algoritmo foram analisadas, uma sem SP com os parametros definidos nos experi-
mentos anteriores, uma segunda versao sem o SP e com Iz = 40, e uma terceira com
as mesmas configuragoes da primeira versao e com o procedimento de SP. A motivagao
dos testes com a segunda versao foi de que os tempos computacionais sao mais simi-
lares com a versao com SP. Para cada uma das abordagens, o algoritmo foi executado
10 vezes. A Tabela 5.2 apresenta os resultados obtidos, cada coluna da tabela indica
respectivamente: a instancia do experimento, a quantidade de solugoes iguais a melhor
solucdo reportada na literatura (do inglés, Best Known Solution — BKS), a quantidade
de solugoes melhores do que a BKS daquela instancia (do inglés, Improvements — Imp),
os gaps médios em relacao aos LLBs e a média dos tempos em segundos.

A tabela mostra que os resultados com SP foram mais robustos do que as versoes
sem esse procedimento. Mesmo aumentando o parametro /g para que sejam gastos mais
tempos de execugao no algoritmo sem o SP, a versao com o procedimento exato obteve
consistentemente menores percentuais dos gaps. Além disso, a quantidade de BKSs
encontradas pelo ILS-SPpagrp foi igual ou maior do que o ILSparp nos dois problemas.
Por 1ltimo, observa-se que o algoritmo com SP encontrou mais vezes solucoes melhores
do que as BKSs. Como resultado final, 7 novas melhores solugoes foram encontradas

no algoritmo com SP enquanto que os algoritmos sem SP encontraram no méaximo 5.
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Tabela 5.2: Impacto do procedimento SP

ILSparp (Ir = 20) ILSparp (Ir = 40) ILS-SPparp (Ir = 20)
#BKS #Imp Gap Tempo #BKS #Imp Gap Tempo #BKS #Imp Gap Tempo
() () (%) (s) () ()
HDARP
U 12 0 0,066 7,77 12 0 0,030 14,86 12 0 0,004 12,13
E 11 0 0,031 7,42 11 0 0,024 14,07 12 0 0,005 11,96
I 11 1 0,128 7,67 12 0 0,085 14,74 11 1 0,056 11,54
Total HDARP 34 1 0,075 7,62 35 0 0,046 14,56 35 1 0,022 11,87
MDHDARP
U 8 0 0,295 8,34 9 0 0,254 16,28 11 1 0,167 14,14
E 1 0,158 8,10 10 1 0,139 15,71 11 1 0,061 14,68
I 3 0,602 7,70 8 4 0,554 15,36 8 4 0,455 12,07
Total MDHDARP| 24 4 0,352 8,05 27 5 0,316 15,78 30 6 0,228 13,63
Total / Média 58 5 0,213 7,83 62 5 0,181 15,17 65 7 0,125 12,75

5.7 Comparacao com outros algoritmos

Os resultados dos experimentos computacionais aplicados nas instancias do HDARP
e MDHDARP sao detalhados nas préximas segoes. As instancias utilizadas para os
testes foram propostas por Parragh e Schmid (2013) e Braekers et al. (2014) para o
HDARP e MDHDARP.

O codigo fonte da implementacao da meta-heuristica DA para o HDARP e o
MDHDARP (Braekers et al., 2014) foi fornecido por um dos autores. Assim, realizaram-
se execugoes na mesma maquina que o algoritmo proposto, isso possibilitou uma compa-
ragao mais justa entre os dois métodos. Dessa forma, para cada experimento comparou-
se os resultados do algoritmo proposto no presente trabalho com os apresentados em
Braekers et al. (2014). Além disso, acrescentaram-se as média de tempo em 10 exe-
cucoes que o DA necessitou para resolver as instancias na mesma maquina em que 0s
experimentos realizados para o ILS-SPparp.

Por 1ltimo, novos LBs obtidos ap6s execugao do algoritmo B&C (Braekers et al.,
2014) foram disponibilizados pelo primeiro autor do referido trabalho. Notou-se que
alguns resultados apresentados em Masmoudi et al. (2016) e Masmoudi et al. (2017)
para o HDARP e MDHDARP constavam com valores menores do que os novos LBs.
A provavel causa dessa inconsisténcia pode estar relacionada a imprecisao numérica.
Como os valores de tempo e custo do problema sao baseados em distancia euclidiana,
existe a possibilidade desses calculos resultarem em ntiimeros com muitas casas decimais

que sao sujeitos a problemas de precisao. Por isso, os resultados apresentados em Mas-
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moudi et al. (2016) e Masmoudi et al. (2017) foram desconsiderados das comparagoes

deste trabalho.

5.7.1 HDARP

A Tabela 5.3 apresenta os resultados dos experimentos para o HDARP. Para cada
instancia, sao apresentados os valores das BKS encontradas na literatura relacionada ao
problema e os valores de LB do algoritmo B&C de Braekers et al. (2014). As proximas
colunas fazem referéncia aos resultados obtidos pelo DA no trabalho Braekers et al.
(2014), indicando respectivamente: a melhor solugao encontrada, a média das solugoes,
o percentual dos gaps em relacao aos LBs, as médias dos tempos para resolver cada
problema e a média dos tempos que o algoritmo necessitou na mesma maquina dos
experimentos deste trabalho. As tltimas colunas apresentam os dados obtidos apds
10 execugoes do ILS-SPparp, cada coluna indica respectivamente: a melhor solugao
encontrada, a média dos resultados, o gap da média dos resultados em relacao aos LBs

e a média dos tempos para resolver cada instancia.
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Tabela 5.3: Resultados do HDARP

DA ILS-SPparp
Instancia BKS LB Melhor Média Gap Tempo Tempo* Melhor Média Gap Tempo
(%) (s) (s) (%) ()
U
a2-16 294,25 294,25 294,25 294,25 0,00 8,60 7,80 294,25 294,25 0,00 0,44
a2-20 344,83 344,83 344,83 344,83 0,00 20,20 19,80 344,83 344,83 0,00 0,62
a2-24 431,12 431,12 431,12 431,12 0,00 17,40 17,65 431,12 431,12 0,00 0,74
a3-18 300,48 300,48 300,48 300,48 0,00 9,40 7,30 300,48 300,48 0,00 0,39
a3-24 344,83 344,83 344,83 344,83 0,00 16,60 14,40 344,83 344,83 0,00 0,92
a3-30 494,85 494,85 494,85 494,85 0,00 18,80 18,10 494,85 494,85 0,00 1,18
a3-36 583,19 583,19 583,19 583,19 0,00 28,40 28,10 583,19 583,19 0,00 1,74
a4-16 282,68 282,68 282,68 282,68 0,00 9,80 6,90 282,68 282,68 0,00 0,40
ad-24 375,02 375,02 375,02 375,02 0,00 13,00 10,50 375,02 375,02 0,00 0,97
ad-32 485,50 485,50 485,50 485,50 0,00 25,60 21,70 485,50 485,50 0,00 1,53
a4-40 557,69 557,69 557,69 557,69 0,00 26,40 22,30 557,69 557,69 0,00 2,19
a4-48 668,82 668,82 668,82 668,82 0,00 35,40 33,50 668,82 668,82 0,00 4,63
a5-40 498,41 498,41 498,41 498,41 0,00 21,80 19,20 498,41 498,41 0,00 2,45
ab-50 686,62 686,62 686,62 686,62 0,00 30,60 29,60 686,62 686,62 0,00 5,63
ab-60 808,42 808,42 808,42 808,42 0,00 43,80 44,60 808,42 808,42 0,00 7,61
a6-48 604,12 604,12 604,12 604,12 0,00 30,60 27,00 604,12 604,12 0,00 4,07
a6-60 819,25 819,25 819,25 819,25 0,00 37,00 36,30 819,25 819,25 0,00 9,64
a6-72 916,05 916,05 916,05 916,05 0,00 53,60 54,10 916,05 916,24 0,02 17,32
a7-56 724,04 724,04 724,04 724,04 0,00 32,40 30,50 724,04 724,04 0,00 6,62
a7-70 889,12 889,12 889,12 889,30 0,02 43,60 42,90 889,12 889,12 0,00 13,51
a7-84 1033,37 1033,37 1033,37 1033,38 0,00 58,20 58,00 1033,37 1033,66 0,03 23,68
a8-64 747,46 747,46 747,46 747,46 0,00 37,80 36,20 747,46 747,46 0,00 13,40
a8-80 945,73 945,73 945,73 945,73 0,00 57,60 57,40 945,73 945,73 0,00 22,70
a8-96 1229,66 1229,66 1229,66 1232,03 0,19 66,40 65,60 1229,66 1229,66 0,00 35,67
Média 627,73 627,73 627,73 627,84 0,009 30,96 29,56 627,73 627,75 0,002 7,42
E
a2-16 331,16 331,16 331,16 331,16 0,00 9,40 7,80 331,16 331,16 0,00 0,44
a2-20 347,03 347,03 347,03 347,03 0,00 19,60 19,20 347,03 347,03 0,00 0,63
a2-24 450,25 450,25 450,25 450,25 0,00 15,80 15,30 450,25 450,25 0,00 0,76
a3-18 300,63 300,63 300,63 300,63 0,00 9,60 7,20 300,63 300,63 0,00 0,44
a3-24 344,91 344,91 344,91 344,91 0,00 14,60 12,20 344,91 344,91 0,00 0,91
a3-30 500,58 500,58 500,58 500,58 0,00 17,00 16,00 500,58 500,58 0,00 1,15
a3-36 583,19 583,19 583,19 583,19 0,00 23,60 24,20 583,19 583,19 0,00 1,53
a4-16 285,99 285,99 285,99 285,99 0,00 8,20 5,90 285,99 285,99 0,00 0,41
ad-24 383,84 383,84 383,84 383,84 0,00 12,20 9,90 383,84 383,84 0,00 0,94
ad-32 500,24 500,24 500,24 500,24 0,00 22,80 20,70 500,24 500,24 0,00 1,47
a4-40 580,42 580,42 580,42 580,42 0,00 24,20 22,30 580,42 580,42 0,00 2,23
a4-48 670,52 670,52 670,52 670,52 0,00 33,60 32,70 670,52 670,52 0,00 4,41
a5-40 500,06 500,06 500,06 500,06 0,00 21,80 18,70 500,06 500,06 0,00 2,46
ab-50 693,77 693,77 693,77 693,77 0,00 28,00 26,30 693,77 693,77 0,00 4,52

Continua na pdgina sequinte
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Tabela 5.3: Resultados do HDARP (continuagao)

DA ILS-SPparp
Instancia BKS LB Melhor Média Gap Tempo Tempo* Melhor Média Gap Tempo
(%) (s) (s) (%) ()
E
ab-60 828,90 828,90 828,90 829,28 0,05 40,40 38,90 828,90 828,90 0,00 7,03
a6-48 614,36 614,36 614,36 614,36 0,00 29,40 25,80 614,36 614,36 0,00 4,13
a6-60 847,58 847,58 847,58 848,48 0,11 41,60 38,60 847,58 847,58 0,00 11,27
a6-72 949,17 949,17 949,17 949,17 0,00 55,40 54,60 949,17 949,35 0,02 16,47
a7-56 740,63 740,63 740,63 740,63 0,00 32,80 29,70 740,63 740,63 0,00 5,99
a7-70 946,32 946,32 946,32 946,32 0,00 46,60 41,80 946,32 946,32 0,00 13,50
a7-84 1092,90 1092,90 1092,90 1092,93 0,00 57,20 56,20 1092,90 1093,07 0,02 26,23
a8-64 762,81 762,81 762,81 762,81 0,00 39,00 34,90 762,81 762,81 0,00 10,64
a8-80 982,71 982,71 982,71 982,71 0,00 57,40 57,30 982,71 982,71 0,00 17,12
a8-96 1265,361  1265,36 1265,54 1266,78 0,11 63,00 63,80 1265,36 1265,74 0,03 38,03
Média 645,98 645,97 645,98 646,09 0,011 30,13 28,33 645,97 646,00 0,003 7,20
I
a2-16 204,25 294,25 204,25 294,25 0,00 7,20 6,60 204,25 294,25 0,00 0,37
a2-20 355,74 355,74 355,74 355,74 0,00 17,40 17,50 355,74 355,74 0,00 0,47
a2-24 431,12 431,12 431,12 431,12 0,00 12,60 12,90 431,12 431,12 0,00 0,44
a3-18 302,17 302,17 302,17 302,17 0,00 8,40 6,60 302,17 302,17 0,00 0,35
a3-24 344,83 344,83 344,83 344,83 0,00 13,40 12,00 344,83 344,83 0,00 0,71
a3-30 494,85 494,85 494,85 494,85 0,00 14,80 14,00 494,85 494,85 0,00 1,03
a3-36 618,15 618,15 618,15 618,59 0,07 22,60 23,40 618,15 618,15 0,00 3,80
a4-16 299,05 299,05 299,05 299,05 0,00 7,20 5,30 299,05 299,05 0,00 0,27
ad-24 375,02 375,02 375,02 375,02 0,00 12,00 10,30 375,02 375,02 0,00 0,93
ad-32 486,93 486,93 486,93 487,50 0,12 21,00 19,60 486,93 486,93 0,00 1,42
a4-40 557,69 557,69 557,69 557,69 0,00 23,80 22,50 557,69 557,69 0,00 2,06
a4-48 670,72 670,72 670,72 670,72 0,00 30,00 29,40 670,72 670,72 0,00 4,87
ab5-40 507,18 507,18 507,18 507,18 0,00 19,20 17,70 507,18 507,18 0,00 2,46
a5-50 690,99 690,99 690,99 690,99 0,00 27,80 27,10 690,99 690,99 0,00 5,37
ab5-60 816,15 816,15 816,15 816,81 0,08 39,00 39,50 816,15 816,15 0,00 6,84
a6-48 604,12 604,12 604,12 604,12 0,00 29,00 26,90 604,12 604,12 0,00 3,87
a6-60 829,23 829,23 829,23 829,26 0,00 34,20 35,00 829,23 829,23 0,00 9,99
a6-72 938,46 938,462 938,46 939,32 0,09 48,60 48,30 938,46 938,46 0,00 14,94
a7-56 727,20 727,20 727,2 727,20 0,00 29,20 28,60 727,20 727,20 0,00 6,94
a7-70 925,39 923,192 925,39 927,60 0,48 39,20 38,60 925,38 925,64 027 13,53
a7-84 1037,04 1037,042 1037,04 1037,88 0,08 54,00 54,70 1037,04 1037,04 0,00 23,01
a8-64 748,04 748,04 748,04 748,04 0,00 37,20 34,10 748,04 748,04 0,00 13,50
a8-80 969,87 968,842 969,87 970,83 0,21 50,20 47,90 968,84 969,60 0,08 20,75
a8-96 1237,89 1233,862 1237,89 1237,96 0,33 61,80 60,00 1237,89 1237,97 0,33 32,30
Média 635,92 635,62 635,92 636,20 0,061 27,49 26,60 635,88 635,92 0,028 7,09
Média Total 636,54 636,44 636,54 636,71 0,03 29,53 28,17 636,53 636,56 0,01 7,24

L Resultado apresentado em Masmoudi et al. (2018)

2 Nowos LBs fornecidos pelo algoritmo de BEC proposto por Braekers et al. (2014)
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Os resultados apresentados demonstram que o ILS-SPparp obteve um desempe-
nho geral melhor do que o DA. O algoritmo proposto foi capaz de alcancar todas as
BKSs disponibilizadas na literatura, além de uma nova descoberta, a instancia a-80
do grupo I. Apesar da abordagem hibrida nao obter dominancia em todos os gaps
individualmente, nota-se que os percentuais das médias dos gaps agregados por grupos
de instancia foram menores que o DA. Por consequéncia, a média dos gaps de todas as
instancias do ILS-SPpagp também foi menor que a heuristica de Braekers et al. (2014).
Por ultimo, as médias dos tempos necessarios para resolver as instancias foram menores
quando comparados aos resultados do DA, mesmo quando essa tltima foi executada
na mesma maquina que o algoritmo proposto. E importante destacar os valores dos
tempos necessarios para resolver instancias de pequeno porte, o motivo desse desempe-
nho esta relacionado ao mecanismo de aceleracao MSD. Na média total, o ILS-SPparp
encontrou solugoes iguais ou melhores as BKSs com maior frequéncia, além de menores

valores para os gaps e para o tempo computacional quando comparados ao DA.

5.7.2 MDHDARP

Seguindo um padrao similar aos experimentos anteriores, a Tabela 5.4 ilustra os
resultados para o MDHDARP. As primeiras colunas indicam: o identificador de cada
instancia, as BKS disponiveis na literatura e os valores de LBs encontrados pelo algo-
ritmo exato de Braekers et al. (2014). Assim como na Tabela 5.3, as colunas seguintes
apresentam informagcoes do algoritmo DA reportadas em Braekers et al. (2014), sendo
elas: a melhor solugao encontrada, a média das solugoes, o percentual dos gaps em
relacao aos LBs e a média dos tempos computacionais. Além disso, acrescentou-se
uma coluna que indica a média dos tempos em 10 execugoes que o DA necessitou na
mesma maquina que os experimentos realizados para o presente trabalho. As ultimas
colunas exibem os resultados do ILS-SPpagrp apds 10 execugoes em cada instancia. As
colunas dizem respeito a melhor solucao encontrada, a média das solugoes obtidas, ao

Gap entre as médias e os LBs e a média dos tempos computacionais em cada instancia.
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DA ILS-SPparp
Instancia BKS LB Melhor Média Gap Tempo Tempo* Melhor Média Gap Tempo
(%) (s) () (%) (s)
U
a2-16 284,18 284,18 284,18 284,18 0,00 5,40 4,63 284,18 284,18 0,00 0,37
a2-20 343,43 343,43 343,43 343,43 0,00 16,00 14,77 343,43 343,43 0,00 0,58
a2-24 427,17 427,17 427,17 427,17 0,00 15,80 15,71 427,17 427,17 0,00 0,77
a3-18 289,67 289,67 289,67 289,67 0,00 8,00 5,95 289,67 289,67 0,00 0,39
a3-24 348,30 348,30 348,30 348,30 0,00 14,60 12,36 348,30 348,30 0,00 0,86
a3-30 469,16 469,16 469,16 469,16 0,00 14,40 13,08 469,16 469,16 0,00 0,99
a3-36 592,42 592,42 592,42 592,42 0,00 24,60 23,87 592,42 592,42 0,00 1,79
a4-16 262,44 262,44 262,44 262,44 0,00 7,20 5,17 262,44 262,44 0,00 0,28
ad-24 355,72 355,72 355,72 355,72 0,00 10,80 8,58 355,72 355,72 0,00 0,69
a4-32 461,65 461,65 461,65 461,65 0,00 17,80 15,58 461,65 461,65 0,00 1,55
a4-40 540,34 540,34 540,34 540,34 0,00 20,00 18,21 540,34 540,34 0,00 2,51
a4-48 631,75 631,75 631,75 632,31 0,09 25,80 24,96 631,75 631,75 0,00 4,90
a5-40 482,19 482,19 482,19 482,19 0,00 19,80 17,62 482,19 482,19 0,00 3,01
a5-50 664,54 664,54 664,54 665,17 0,09 28,60 26,61 664,54 664,54 0,00 6,70
ab-60 789,87 789,87 789,87 789,87 0,00 37,80 35,87 789,87 789,90 0,00 10,23
a6-48 586,08 586,08 586,08 586,08 0,00 25,20 22,31 586,08 586,08 0,00 5,12
a6-60 776,63 776,63 776,63 776,65 0,00 32,20 30,67 776,63 776,68 0,01 10,99
a6-72 883,78 883,78 883,78 883,78 0,00 49,20 48,22 883,78 883,78 0,00 18,91
a7-56 680,08 680,08 680,08 682,14 0,30 28,40 25,18 680,08 680,08 0,00 8,34
a7-70 854,22 854,22 855,76 857,67 0,40 40,40 38,46 854,22 855,04 0,10 15,45
a7-84 1007,33 1007,33 1007,33 1009,92 0,26 51,80 51,73 1007,33 1007,91 0,06 28,10
a8-64 713,11 713,11 713,11 713,11 0,00 35,60 32,94 713,11 713,11 0,00 13,14
a8-80 889,291 885,45 890,69 892,79 0,83 47,60 46,09 889,10 889,67 0,48 26,14
a8-96 1185,451  1170,91 1187,26 1189,74 1,61 61,00 60,19 1185,45 1186,87 1,36 42,99
Média 604,95 604,18 605,15 605,66 0,149 26,58 24,95 604,94 605,09 0,083 8,53
E
a2-16 327,67 327,67 327,67 327,67 0,00 6,40 5,22 327,67 327,67 0,00 0,43
a2-20 345,59 345,59 345,59 345,59 0,00 17,80 14,01 345,59 345,59 0,00 0,55
a2-24 445,88 445,88 445,88 445,88 0,00 15,20 14,74 445,88 445,88 0,00 0,72
a3-18 289,67 289,67 289,67 289,67 0,00 7,80 5,95 289,67 289,67 0,00 0,39
a3-24 348,61 348,61 348,61 348,61 0,00 12,40 10,49 348,61 348,61 0,00 0,86
a3-30 471,43 471,43 471,43 471,43 0,00 12,80 11,80 471,43 471,43 0,00 1,05
a3-36 593,84 593,84 593,84 593,84 0,00 20,80 20,73 593,84 593,84 0,00 1,71
a4-16 262,44 262,44 262,44 262,44 0,00 6,00 4,30 262,44 262,44 0,00 0,26
ad-24 364,54 364,54 365,54 365,54 0,27 10,40 8,42 364,54 364,54 0,00 0,77
ad-32 476,59 476,59 476,59 476,59 0,00 16,20 14,29 476,59 476,59 0,00 1,48
a4-40 562,86 562,86 562,86 562,86 0,00 19,40 17,62 562,86 562,86 0,00 2,25
a4-48 633,49 633,49 633,49 633,49 0,00 25,00 23,97 633,49 633,49 0,00 4,24
a5-40 483,84 483,84 483,84 483,84 0,00 19,40 17,37 483,84 483,84 0,00 2,93
a5-50 674,19 674,19 674,19 674,71 0,08 26,80 24,93 674,19 674,19 0,00 5,98

Continua na pdgina sequinte
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Tabela 5.4: Resultados do MDHDARP (continuagao)

DA ILS-SPparp
Instancia BKS LB Melhor Média Gap Tempo Tempo* Melhor Média Gap Tempo
(%) (s) () (%) (s)
E
a5-60 813,96 813,96 813,96 814,00 0,00 34,60 33,91 813,96 813,96 0,00 8,32
a6-48 599,76 599,76 599,76 599,91 0,03 24,20 21,62 599,76 599,76 0,00 5,38
a6-60 802,49 802,49 802,49 803,59 0,14 34,40 32,33 802,49 802,49 0,00 10,44
a6-72 915,03 915,03 915,03 915,53 0,05 50,00 48,81 915,03 915,26 0,03 18,61
a7-56 703,62 703,62 703,62 703,62 0,00 28,20 25,49 703,62 703,62 0,00 8,20
a7-70 910,91 910,91 911,06 913,51 0,29 42,00 39,02 910,91 910,91 0,00 16,15
a7-84 1059,12  1059,12 1060,21 1062,97 0,36 51,80 51,27 1059,12 1061,46 0,22 44,21
a8-64 731,11 731,11 731,11 733,01 0,26 44,00 32,45 731,11 731,11 0,00 14,49
a8-80 925,72 925,72 927,89 930,95 0,56 71,20 45,19 925,72 925,98 0,03 22,66
a8-96 122243 1215,38 1222,43 1225,02 0,79 94,40 57,96 1219,40 1220,96 0,46 40,60
Média 623,53 623,24 623,72 624,34 0,118 28,80 24,25 623,41 623,59 0,031 8,86
I
a2-16 284,18 284,18 284,18 284,18 0,00 7,60 3,96 284,18 284,18 0,00 0,30
a2-20 358,88 358,88 358,88 358,88 0,00 19,60 11,43 358,88 358,88 0,00 0,48
a2-24 439,29 439,29 439,29 439,29 0,00 13,80 11,98 439,29 439,29 0,00 0,45
a3-18 292,41 292,41 292,41 292,41 0,00 7,80 5,09 292,41 292,41 0,00 0,27
a3-24 348,54 348,54 348,54 348,54 0,00 13,20 9,73 348,54 348,54 0,00 0,73
a3-30 486,04 486,04 486,04 486,04 0,00 14,80 12,09 486,04 486,04 0,00 0,89
a3-36 626,96 626,96 626,96 627,73 0,12 23,60 20,81 626,96 626,96 0,00 10,58
a4-16 285,40 285,40 285,40 285,40 0,00 6,00 3,88 285,40 285,40 0,00 0,33
ad-24 357,51 357,51 357,51 357,51 0,00 12,00 8,42 357,51 357,51 0,00 0,70
a4-32 471,54 471,54 471,54 471,54 0,00 16,60 13,26 471,54 471,54 0,00 1,32
a4-40 542,56 542,56 542,56 542,56 0,00 21,40 17,04 542,56 542,56 0,00 2,13
a4-48 637,58 637,58 637,58 637,58 0,00 26,80 23,25 637,58 637,58 0,00 4,48
ab-40 496,36 496,36 496,36 496,36 0,00 18,80 14,73 496,36 496,36 0,00 3,13
a5-50 669,30 669,30 669,30 669,67 0,06 27,40 22,79 669,30 669,30 0,00 4,83
ab-60 800,10 800,10 800,10 802,42 0,29 37,60 32,65 800,10 800,10 0,00 8,47
a6-48 586,08 586,08 586,08 586,08 0,00 27,20 21,60 586,08 586,08 0,00 4,95
a6-60 789,40 789,40 789,40 789,80 0,05 32,60 27,37 789,40 789,41 0,00 8,38
a6-72 910,24 910,24 910,24 910,24 0,00 47,60 41,81 910,24 910,63 0,04 12,42
a7-56 688,51 688,51 688,51 688,51 0,00 27,80 22,63 688,51 688,51 0,00 8,38
a7-70 887,53 878,912 887,53 889,75 1,23 39,40 32,81 885,89 885,89 0,79 12,90
a7-84 1014,12 1012,242 1014,12 1016,67 0,44 56,40 48,64 1012,24 1013,40 0,11 28,55
a8-64 713,11 713,11 713,11 715,56 0,34 38,20 31,47 713,11 713,11 0,00 11,43
a8-80 925,56 904,73 925,56 926,63 2,42 48,00 40,02 923,87 925,10 2,25 19,59
a8-96 1196,35 1169,75 1196,79 1204,49 2,97 63,80 55,35 1195,85 1196,22 2,26 31,66
Média 616,90 614,57 617,00 617,83 0,330 27,00 22,20 616,74 616,87 0,228 7,39
Média Total 615,13 614,00 615,29 615,94 0,20 27,46 23,80 615,03 615,18 0,11 8,26

L Resultados apresentado em Molenbruch et al. (2017a)

2 Nowos LBs fornecidos pelo algoritmo de BéC proposto por Braekers et al. (2014)
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Mais uma vez, os resultados obtidos pelo ILS-SPparp apresentaram um desempe-
nho geral melhor do que a meta-heuristica proposta por Braekers et al. (2014). Todas
as BKSs foram encontradas pelo algoritmo deste trabalho, além de seis novas desco-
bertas, sao elas: a8-80 do grupo U, a8-96 do grupo F e, a7-70, a7-84, a8-80 e a8-96 do
grupo I. Assim como nos experimentos do HDARP, o algoritmo proposto nao obteve
dominancia em todos os gaps individualmente, mas foi superior quando se agregaram
as médias dos gaps por grupos de instancia. Por fim, a média dos tempos do algoritmo
proposto foi inferior ao DA, mesmo quando a comparacao é realizada em execucoes na
mesma maquina. Comparando as médias totais entre ILS-SPparp € 0 DA, os resul-
tados obtidos demonstram que a abordagem proposta encontrou mais vezes solucgoes
iguais ou melhores a‘s BKSs, além de menores percentuais de gaps com menores tempos

computacionais.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho propos um algoritmo hibrido que combina a meta-heuristica ILS com
procedimentos exatos para resolver duas variantes do DARP. Apresentaram-se novos
mecanismos de aceleracao capazes de diminuir o tempo computacional do algoritmo
conforme foram ilustrados nos testes. Outros experimentos computacionais foram re-
alizados para verificar o desempenho de cada componente do algoritmo, incluindo o
impacto das vizinhancas de bloco e o impacto do SP. Além disso, comparou-se o algo-
ritmo proposto com outras meta-heuristicas da literatura.

Para os experimentos do HDARP, ILS-SPpagrp foi capaz de encontrar todas as BKSs
disponibilizadas na literatura e ainda uma nova melhor solucao descoberta. Além
disso, o algoritmo obteve em média menores percentuais de gaps e menores tempos
computacionais quando comparado com outros trabalhos (Braekers et al., 2014).

Nos experimentos relacionados ao MDHDARP, o algoritmo proposto também ob-
teve um resultado geral melhor do que outras meta-heuristicas do estado da arte. O
ILS-SPparp encontrou todas as BKSs do conjunto de instancias que foi submetido e
ainda seis novas melhores solucoes. Além disso, o algoritmo mostrou superioridade na
média das qualidades da solugao e no custo de tempo computacional quando comparado
com outros algoritmos (Braekers et al., 2014).

Para trabalhos futuros, pretende-se utilizar a checagem eficiente para violacao da

restrigao de tempo maximo de viagem proposta por Gschwind e Drexl (2019). Estima-
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se que o desempenho de tempo computacional seria reduzido com esses mecanismos,
uma vez que as checagens tradicionais para violacao de tempo maximo de viagem tem
complexidade de O(n?), onde n é o tamanho da rota.

Um outra possibilidade seria utilizar uma nova estrutura de pool como parametro
de entrada para o SP. Essa outra estrutura guardaria blocos de soma zero em vez de
rotas completas. Assim, o SP procuraria extrair a melhor combinagao de blocos desse
pool que fossem capazes de gerar solugoes com custo minimo.

Por 1ltimo, outra sugestao seria adaptar o algoritmo para avaliar o seu desempenho
em problemas similares ao DARP, como por exemplo o PDP. Caso obtivesse um bom
desempenho nessa classe de problemas, poderia também realizar experimentos em va-
riantes do PDP ou até mesmo em variantes que combinam coleta e entrega de pessoas
com coleta e entrega de encomendas, como por exemplo o share-a-ride problem (Li

et al., 2014).
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