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Resumo

Esta tese propde uma matheuristica baseada na abordagem Route-First-Cluster-Second (RECS))
usando Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), modelos matematicos e Var-
iable Neighborhood Search (VNS) para resolver dois tipos de problemas de roteamento de vei-
culos: o Capacitated Vehicle Routing Problem e o Helicopter Routing Problem (HRP).
Inicialmente, no método proposto, o roteamento é realizado usando heuristicas construtivas e
um Problema de Cobertura de Conjuntos (PCC). O[PCClemprega as solu¢des localmente 6timas
encontradas em iteracOes prévias do para criar um four parcial, o qual é completado por
heuristicas construtivas se necessario. Em seguida, a solucdo construida passa por uma busca
local pelo Esse processo é repetido no laco principal do Apods a finalizagao deste,
um Problema de Particionamento de Conjuntos gera a solucgdo final da matheuristica
usando as solucdes localmente 6timas encontradas no lago principal do [GRASPl Em relagéo
aos problemas estudados, o consiste em gerar um conjunto de rotas para atender um
conjunto de requisicdes de transporte com o apoio de uma frota de veiculos idénticos. O ob-
jetivo é gerar rotas cuja soma das distancias seja minima. Ja o visa atender um conjunto
de requisicdes de transporte, definidas como um par de locais de embarque e de desembar-
que, usando helicopteros como meio de transporte. O objetivo é atender todas as requisicoes
com o menor custo possivel. Além disso, esta tese também propde um novo modelo matema-
tico para o que inclui novas caracteristicas no atendimento de plataformas maritimas, as
quais resolvem um problema até o momento em aberto: plataformas maritimas s6 possuem
capacidade de atender um helicoptero por vez. Nesse novo modelo permite-se, também, que
os helicopteros executem varias viagens por dia e que as requisi¢cdes de transporte possuam
janelas de tempo. Além disso, o modelo contém restri¢des relacionadas ao tempo, ao consumo
de combustivel, ao peso transportado e ao uso de assentos nas aeronaves. A matheuristica é
proposta em duas versdes. A primeira resolve o[CVRP|e é avaliada em sete benchmarks do pro-
blema usando outras heuristicas da literatura como comparacgio. A segunda versdo é aplicada
em dois modelos do nos quais o método é testado em 37 instancias com até 1000 requi-
si¢des. Os experimentos computacionais mostram que o algoritmo proposto para o é
competitivo em qualidade com as soluc¢des publicadas em trabalhos recentes. Além disso, nas
aplicagdes no a matheuristica conseguiu resultados iguais ou superiores para 36 instan-

cias quando comparada a outros métodos da literatura.

Palavras-chaves: Roteamento de Veiculos Capacitados. Roteamento de Helicopteros. Greedy

Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP). Variable Neighborhood Search (VNS). Pro-
blema de Cobertura de Conjuntos (PCC). Problema de Particionamento de Conjuntos (PPC).



Abstract

This work develops a hybrid matheuristic based on the approach Route-First-Cluster-Second
(RECS) by applying Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP), mathematical
models and Variable Neighborhood Search (VNS) to tackle two types of vehicle routing prob-
lems: the Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) and the Helicopter Routing Problem
(HRP). At first, in the proposed method, a routing is performed using constructive heuris-
tics and the Set Covering Problem (SCD). employs local optima solutions found in previous
iterations of to create a partial tour which is filled by a constructive heuristic if needed.
Then, the built solution undergoes a local search phase by This process is repeated as
the main loop of the GRASP. As last step of the method, the Set Partitioning Problem (SPP)
provides a new improved solution with regard to solutions found in the GRASP. In relation
to the study problems, the consists of designing a set of routes for a fleet of identical
vehicles to attend a set of customers at shortest distance travelled, while the[[IRPlaims of serv-
ing a set of transportation requests, defined as a pair of boarding and landing locations, using
helicopters as the mode of transportation to minimize the cost of meeting the set of trans-
portation requests. Besides, we propose a new [HRPImodel to address unique characteristics of
offshore platforms through a novel constraint to solve an issue that remains unnoticed until
now: offshore platforms can be visited by helicopters one at a time. We also add the possibility
to make multiple trips inside each route and enforce time window to attend passengers. Be-
sides, the model has restrictions regarding to the total time of the flight, the fuel consumption,
the total weight during the flight, the number of seats used by passengers. The matheuristic
is proposed in two versions. The first one solves the and it is tested in seven bench-
marks using other heuristics in the literature as a comparison. The second version is applied
in two models of the[HRP] where the method is tested in 37 instances with up to 1000 requests.
Computational experiments showed that the proposed matheuristic for is competitive
in terms of the quality for solutions reported in recent works. Moreover, in relation to the[HRP]

the matheuristic achieves results equal to or greater than other heuristics in 36 instances.

Key-words: Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP). Helicopter Routing Problem (HRP).
Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASP). Variable Neighborhood Search (VNS).
Set Covering Problem (SCP). Set Partitioning Problem
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1 Introducao

O Vehicle Routing Problem ¢ um conhecido problema combinatorial formulado,
inicialmente, pelos trabalhos de Dantzig e Ramser| (1959) e Clarke e Wright (1964). Nele, uma
frota de veiculos deve ser roteada para atender um conjunto de requisi¢des com o menor custo
possivel. Dada sua aplicabilidade no mundo real, existem diversos tipos de[VRP|segundo as exi-
géncias operacionais da area de interesse (LAPORTE, 1992; BRAEKERS; RAMAEKERS; VAN
NIEUWENHUYSE, 2016). O[CVRP] por exemplo, é um caso da classe[VRP|que tem atraido con-
sideravel atencdo na comunidade cientifica nos altimos anos (PRINS, [2009; HOSSEINABADI
et al.,2017). Ele tem aplicacdo direta em varias atividades econdmicas, visto que o transporte é
fundamental para que agentes econdémicos executem as suas atividades ao menor custo possi-
vel (MUTAR et al.,|2020). Nesse sentido, um caso especial do[CVRP|com aplicacdo na industria

de exploracdo de petroleo surge quando os veiculos utilizados no roteamento sao helicopteros.

Helicopteros sdo um meio de transporte utilizado em varias atividades civis em que o
deslocamento deve ser flexivel e rapido. A principal area de aplicacdo é no negocio de explora-
¢do de petroleo em alto-mar, onde a opgao por traslado aéreo implica numa reducdo no tempo
de comutacdo e uma melhoria do conforto de funcionarios, quando comparado ao transporte
por mar (QIAN; GRIBKOVSKAIA; HALSKAU SR, 2011). Além disso, no Brasil e na Noruega,
novos campos de exploragio recentemente descobertos distam mais de 300 km da costa, au-
mentando a necessidade desta categoria de transporte (BRACHNER; HVATTUM, 2017). Uma
area com crescentes aplicacdes é a logistica aplicada a operacdes humanitarias e desastres
naturais em que o gerenciamento de uma crise impde um conjunto de problemas de decisdao
relacionado ao bem-estar das pessoas afetadas. Uma questdo importante neste caso é projetar
a transferéncia de bens e pessoas a areas geograficamente dispersas, geralmente executada por
helicopteros (BARBAROSOGLU; OZDAMAR; CEVIK, [2002).

Na industria de petrdleo, o transporte de funcionarios para plataformas em alto-mar é o
principal utilizado ha décadas (QIAN; GRIBKOVSKAIA; HALSKAU SR} 2011). Apesar disso, o
primeiro trabalho a analisar o problema de transporte por helicopteros para este ramo somente
foi publicado no comeco da década de 1990 (GALVAO; GUIMARAES, 1990). Desde entio, diver-
sos trabalhos usando modelos matematicos, meta-heuristicas e hibridiza¢des foram sugeridos.
Em geral, neste tipo de problema, o objetivo ¢ minimizar o custo operacional da utilizacao de
aeronaves ao atender um conjunto de requisicoes de transporte de funcionarios, as quais tém
origem ou destino em plataformas maritimas (BRACHNER; HVATTUM, 2017). Mais recente-
mente, devido aos riscos inerentes do transporte aéreo (QIAN; GRIBKOVSKAIA; HALSKAU
SR, 2011), ha um esforco em incluir nos modelos restri¢des relacionadas a seguranga (HALS-
KAU, 2014; GRIBKOVSKAIA; HALSKAU; KOVALYOV} 2015; BRACHNER; HVATTUM, |2017),

principalmente as relativas ao numero de pousos e decolagens (HALSKAU, 2014).
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O problema de roteamento de helicopteros é designado por Rosero e Torres (2006) como
Helicopter Routing Problem (HRP), o qual consiste na construcéo de rotas factiveis a serem per-
corridas por helicopteros de modo a satisfazer requisi¢des de transporte. De acordo com esta
definicéo, o[HRPIpode ser classificado como um caso particular dos General Pickup and Delivery
Problems (GPDP). Na classificacéo original de Savelsbergh e Sol (1995), o subdivide-se
em trés tipos de problemas: o Pickup and Delivery Vehicle Routing Problem (PDVRP), o Dial-
A-Ride Problem (DARP) e o Por outro lado, Diaz-Parra et al.| (2017) definem a classe Oil
Platform Transport Problem (OPTP) como uma combinacdo do [HRP| representando o rotea-
mento de helicopteros, e o One-Dimensional Bin Packing Problem (BPP-1), correspondendo
a designacao dos passageiros aos assentos das aeronaves. Em outros trabalhos, este tipo de
problema é designado como Capacitated Helicopter Routing Problem (CHRP) (FIALA TIMLIN;
PULLEYBLANK! 1992). Nesta tese, denomina-se como todo problema de roteamento de

helicopteros, com ou sem restri¢des relacionadas a capacidade de passageiros.

Diversos métodos foram propostos para resolver o Modelos matematicos exis-
tem para distintas formulacdes (QIAN; GRIBKOVSKAIA; HALSKAU SR, [2011; (OZDAMAR|
2011; [ HALSKAU, 2014; GRIBKOVSKAIA; HALSKAU; KOVALYOV, 2015; |ABBASI-POOYA;
KASHAN] 2017; BRACHNER; HVATTUM, |2017). Entretanto, estes paradigmas exatos sio ca-
pazes de resolver somente instancias pequenas, pois o problema é NP-dificil (DIAZ-
PARRA et al.,|2017). Por isso, normalmente estas formula¢des vém acompanhadas de heuristi-
cas ou meta-heuristicas (ARMSTRONG-CREWS; MOCKJ 2005; VELASCO et al.,|2009; MOTTA;
VIEIRA; SOLETTI, 2011; QIAN et al.,|2012; ANDREEVA-MORI; KOBAYASHI; SHINDO, [2015;
ABBASI-POOYA; KASHAN, [2017).

As abordagens de resolucéo utilizadas por heuristicas ou meta-heuristicas para proble-
mas de roteamento, incluindo o podem ser classificadas em dois grandes grupos (PRINS;
LACOMME; PRODHON]|2014). O primeiro representa o paradigma Cluster-First-Route-Second
(CERYS). Nesse enfoque, as requisi¢cdes sdo designadas a distintos grupamentos e, posterior-
mente, cada grupamento é designado a um unico veiculo. Na segunda abordagem, chamada
Route-First-Cluster-Second (RECYS), as requisi¢cdes dos clientes sdo agrupadas numa sequéncia
de atendimento. Em seguida, essa sequéncia é dividida em pequenos trechos, os quais repre-
sentam o atendimento realizado por cada veiculo disponivel. O paradigma também é

denominado como abordagem hierarquica.

1.1 Motivacao

Atualmente, uma das principais preocupagdes esta na operacao segura de helicopteros
em plataformas maritimas, pois é onde ha o maior risco de acidente (BRACHNER; HVATTUM,
2017). Segundo |Gribkovskaia, Halskau e Kovalyovi(2015), a maioria desses eventos ocorre no

pouso ou na decolagem. Nesse sentido, um aspecto ainda ndo presente nos modelos do
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até a publicacdo do trabalho de Machado et al. (2019) oriundo desta tese, é a exigéncia das ae-
ronaves executarem o atendimento em plataformas sem a concorréncia de outros helicopteros.
A incorporacao dessa exigéncia aumenta o nivel de seguranca ao planejar o atendimento das

requisigoes.

Além disso, segundo a pesquisa bibliografica realizada para os trabalhos de |Ve-
lasco et al|(2009) e/Abbasi-Pooya e Kashan! (2017) sao as tinicas aplica¢des do paradigma [RFCS|
para o mas com algumas restricdes. Em Velasco et al. (2009), a criacdo de rotas via split-
ting pode gerar solucdes inviaveis, as quais sdo descartadas pelo método. O motivo é que se
usa um algoritmo adequado para o mas inadequado para problemas com restri¢oes de
pickup e delivery. Em Abbasi-Pooya e Kashan|(2017), a abordagem ¢é usada somente para per-
mitir a criacdo de uma solucéo inicial. Apds isso, todas as operagdes do algoritmo trabalham

com o mesmo tipo de solucdo.

Assim, nesta tese, propde-se uma nova formulacdo matematica do na qual sejam
incluidas novas restri¢des para os pousos e decolagens em plataformas maritimas, multiplas
viagens por helicoptero e janelas de tempo. Esse modelo também possui restri¢des relacio-
nadas ao tempo de execugao da rota, a capacidade de ocupacdo nos veiculos, ao consumo de
combustivel, ao peso transportado e ao combustivel reserva. Além disso, propde-se, também,
uma matheuristica conforme a abordagem hierarquica [RFCS como método de resolucéo. Essa
nova matheuristica é avaliada nos problemas do tipo e, posteriormente, adaptada para

os modelos [HRP| definidos por Rosa et al. (2016) e por esta tese.

1.2 Objetivos

Esta secéo é dividida em objetivo geral (Subsecio[1.2.1)) e objetivos especificos (Subse-
¢ao|1.2.2)

1.2.1  Objetivo Geral

Esta tese tem como objetivo geral desenvolver uma nova formulacdo matematica para
oHRPle um novo método de resolugio, o qual é validado no[CVRP]e aplicado no[HRP|proposto.

1.2.2  Objetivos Especificos
Considerando o objetivo geral deste trabalho, os objetivos especificos sdo apresentados

a seguir:

« Desenvolver um novo modelo matematico, alternativo aos do estado da arte do pro-

blema, que englobe restri¢cdes operacionais inéditas para o

« Desenvolver uma nova matheuristica com as meta-heuristicas e
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« Validar a nova abordagem na classe de problemas[CVRP

» Adaptar e aplicar a nova abordagem na classe de problemas [HRP

1.3 Publicacoes

No decorrer do desenvolvimento dessa tese, as seguintes publicacdes foram produzi-
das:

« |A MILP Model and a GRASP Algorithm for the Helicopter Routing Problem with Multi-
Trips and Time Windows (2019) publicado no congresso ICCL 2019 - International Con-

ference on Computational Logistics.

+ |A New Hybridization of Evolutionary Algorithms, GRASP and Set-Partitioning Formu-
lation for the Capacitated Vehicle Routing Problem (2020) publicado no congresso BRA-
CIS 2020 - Brazilian Conference on Intelligent Systems;

« |A new hybrid matheuristic of GRASP and VNS based on constructive heuristics, set-
covering and set-partitioning formulations applied to the capacitated vehicle routing

problem (2021) publicado na revista Expert Systems with Applications.

1.4 Estrutura do Trabalho

Além deste Capitulo 1, esta tese possui mais sete capitulos descritos a seguir. No Ca-
pitulo [2| é apresentada a revisdo bibliografica dos problemas e No Capitulo 3| é
apresentado o modelo classico do assim como os dois modelos propostos para o
No Capitulo |4 apresentam-se os métodos basicos para resolver os problemas de roteamento.
No Capitulo [5| descreve-se o método proposto, chamado para resolver o problema
através do uso de matheuristica, abordagem hierarquica e hibridizagdes. No Capitulo
6] descreve-se a adaptagdo da matheuristica a problemas No Capitulo (7} os re-
sultados computacionais da aplicacido do na resolucdo dos problemas e HRP|
sdo apresentados e discutidos. O Capitulo |8 apresenta as consideragdes finais do trabalho e

trabalhos futuros.

A tese também possui quatro apéndices. No Apéndice[A|sdo apresentados as definicdes
e os conceitos gerais que sao utilizados no restante do trabalho. No Apéndice B|exemplifica-se
a aplicacdo da matheuristica num problema No Apéndice [C| analisa-se a con-
tribuicdo dos principais componentes do No Apéndice [D] apresentam-se os detalhes

de como executar os movimentos da busca local aplicada a classe de problemas[HRP
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2 Trabalhos Correlatos

Neste capitulo sdo analisadas as classes de problemas do Vehicle Routing Problem (VRP)
e algumas das suas variacdes. A seguir, o Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP) é apre-
sentado com uma revisdo bibliografica dos principais trabalhos. Na se¢do subsequente sdo
apresentados os trabalhos relacionados ao Helicopter Routing Problem identificados na
pesquisa bibliografica executada. A partir dessa revisao, sdo discutidos os principais pontos e

propriedades das propostas para o[HRP| da literatura.

2.1 Introducao

O Vehicle Routing Problem (VRP) é um conhecido problema combinatorial que atrai o
interesse da comunidade cientifica desde os trabalhos seminais de Dantzig e Ramser|(1959) e
Clarke e Wright (1964). De maneira geral, o ¢ definido como o problema de roteamento
de veiculos com um deposito, um conjunto de clientes ou requisi¢des, uma frota de veiculos e
o objetivo de minimizar o custo total de atendimento das requisi¢cdes usando os veiculos dis-
poniveis. Além disso, outras restri¢des ou caracteristicas podem ser adicionadas ao problema.
Por isso, centenas de novos modelos e algoritmos foram propostos para encontrar solugdes
6timas ou aproximadas para cada tipo de (LAPORTE, 1992; BRAEKERS; RAMAEKERS;
VAN NIEUWENHUYSE| 2016).

As atuais variantes do surgem da necessidade de incorporar as novas caracteristi-
cas que nascem no mundo real (BRAEKERS; RAMAEKERS; VAN NIEUWENHUYSE! 2016). De
acordo com Braekers, Ramaekers e Van Nieuwenhuyse (2016), a literatura do [VRP] cresce ex-
ponencialmente a uma taxa de 6% ao ano. Como exemplo dessa progressao, podem ser citadas
como variacdes do[VRP: i. a adicdo de restri¢des para exigir o atendimento de requisi¢cdes den-
tro de janelas de tempo; ii. capacidade maxima de veiculos e iii. se é obrigatorio o retorno do
veiculo ao deposito no fim da rota (CACERES-CRUZ et al.; 2014). A inclusao dessas novas res-
tricdes implica em alteracdes no modelo matematico e isso criou diversos ramos de pesquisas

do [VRP| com suas proprias abreviagoes.

Algumas classes de podem ser vistas como a composicdo de distintas instancias
em[VRP|(TOTH; VIGO, 2002b). Duas delas que, geralmente, sdo modelos para cria¢do de novos
tipos sdo Pickup and Delivery Vehicle Routing Problem e Vehicle Routing Problem with
Time Windows (VRPTW)). No [PDVRPlum conjunto de requisi¢des R deve ser atendido por um
conjunto fixo de veiculos K. Cada requisicdo r € R est4 associada com dois nés na rede: um
representando uma demanda a ser carregada no embarque (pickup) do local r; e entregue no
desembarque (delivery) no local r; (BRAEKERS; RAMAEKERS; VAN NIEUWENHUYSE, 2016).

As componentes de pickup e delivery devem ser realizadas pelo mesmo veiculo e o pickup deve
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ser executado antes do delivery. Além disso, a capacidade dos veiculos nio pode ser violada
durante o atendimento. O objetivo é encontrar um conjunto de rotas que minimize a distancia
total e atenda a todas as requisi¢des (PISINGER; ROPKE, 2007; CACERES-CRUZ et al., |2014).
No[VRPTW]um conjunto de requisi¢des R deve ser atendido por uma frota K de veiculos. Cada
requisicdo r € R deve ser atendida na janela de tempo [L,., U,]. O objetivo é minimizar o custo
total de atender todas as requisicoes R. Além disso, em alguns problemas, as janelas de tempo
podem ser relaxadas com inclusdo de uma penalizagdo na fung¢io objetivo (CACERES-CRUZ
et al.,[2014).

As técnicas de solugdo para o podem ser divididas em duas classes (PRINS; LA-
COMME; PRODHON, 2014): Cluster-First-Route-Second (CERS) e Route-First-Cluster-Second
(RECS). Na abordagem Cluster-First-Route-Second (CEFRS), os clientes i € N séo designados
a grupos distintos e entdo cada grupo é resolvido como um [TSPl No processo de designa-
¢do é garantido que um veiculo executando o atendimento das requisi¢des nesse grupo nao
viola nenhuma das restri¢des do problema. Na abordagem hierarquica ou Route-First-Cluster-
Second (RECS), primeiro as requisi¢cdes ¢ € N sdo designadas a um percurso fechado unico,
ou seja, uma solugdo do Para isso, as restri¢cdes relacionadas aos clientes ou veiculos sdo
relaxadas. Formado esse primeiro percurso, um procedimento chamado splitting o transforma

em rotas viaveis, restabelecendo as restri¢des do problema. A Figura[l|representa as duas abor-

dagens[CFRS| e REFCSI

Figura 1 — Técnicas de solugdo para os problemas [VRP

D (o
o
o e
O a
(o o/
Cluster-first Route-second
Route-first Cluster-second

Fonte: Adaptado de Prins, Lacomme e Prodhon| (2014).

No survey de |Prins, Lacomme e Prodhon (2014) sao revisados os artigos de pu-

blicados entre 1984 e 2014. Segundo os autores, 43% das publicacdes usam versdes basicas do
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procedimento splitting, em que somente a capacidade do veiculo é analisada no processo de
transformacao do percurso fechado em varias rotas viaveis. Por volta de 35% dos trabalhos adi-
cionam outras exigéncias como janelas de tempo ou veiculos heterogéneos. Adaptacdes mais
exigentes ou utilizando outras formas de splitting ainda sdo escassas, apesar do potencial de
aplicacdes a diversos tipos de problemas Isso se reflete no caso de problemas[PDVRP] no
qual o survey somente cita os trabalhos de Mosheiov|(1998)) e [Velasco et al.[(2009) como casos
de aplicagdo. A técnica de teve sua aplicagdo inicial em problemas Na proxima

secdo, essa classe de [VRP| é analisada em detalhes.

2.2 O Capacitated Vehicle Routing Problem (CVRP)

@) é um dos problemas mais investigados da classe e, por isso, tem atraido
consideravel aten¢do na comunidade cientifica nos tltimos anos (PRINS, [2009; HOSSEINA-
BADI et al, [2017). Ele tem aplicagdo direta em varias atividades como distribuicdo de bens,
coleta de lixo e logistica aplicada a cidades, visto que o transporte é fundamental para que

agentes econdmicos executem as suas atividades ao menor custo possivel (MUTAR et al.,2020).

Esse problema consiste em, dada uma frota de veiculos com capacidade fixa, planejar
um conjunto de rotas para atender a um conjunto de clientes na menor distdncia possivel.
O é classificado como NP-dificil (TOTH; VIGO, 2014). As aplicacdes no mundo real do
sdo extensas e, por isso, muitas heuristicas e meta-heuristicas foram propostas para essa
classe de Essas abordagens envolvem, entre outros, algoritmos evolucionarios (WANG;
LU, [2009), Simulated Annealing (SA) (KAMPKE; ARROYO; SANTOS, 2009), Busca Tabu (BT)
(ZHU et all [2012) e Large Neighborhood Search (LNS) (AKPINAR, [2016). No restante dessa
se¢do sao mostrados alguns trabalhos relacionados ao

Toth e Vigo| (2002a) realizaram uma revisdo da literatura de algoritmos exatos basea-
dos no método Branch-and-bound (BB)) para o todos propostos entre 1980 e 2000. Os
resultados computacionais compararam o desempenho de diferentes relaxacoes e algoritmos
num conjunto de instancias classicas. Os autores ressaltaram que os novos métodos analisa-
dos permitem que instancias de até 100 requisicdes sejam resolvidas otimamente, enquanto os

métodos da geracdo anterior sdo capazes de resolver instincias com até 25 requisicdes.

Berger e Barkaoui (2003) aplicaram um Algoritmo Genético (AG) hibrido para resolver
instancias do A abordagem proposta implica em evoluir dois conjuntos de populagdes
que minimizam a distancia total percorrida. Os melhores individuos de cada populacéo sdo per-
mutados a cada geracdo. Para evolui-las, operadores genéticos foram construidos utilizando
estratégias chaves usadas para resolver problemas de roteamento e técnicas de busca no es-
paco de solucdo. Segundo os testes realizados, a proposta é competitiva com os resultados dos

benchmarks classicos em 2003.

Toth e Vigo| (2003) propuseram uma nova variante do [BT] chamada [BT] Granular e a
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aplicaram a diversos problemas [VRP] inclusive o Nesse novo método, utilizam-se di-
versas estratégias de diversificacdo e intensificacdo que podem ser aplicadas a diversas classes
de problemas que utilizam grafos. A ideia subjacente é restringir o nimero de vizinhos numa
solugdo ao impedir movimentos que contém elementos que, geralmente, ndo podem pertencer
a boas solugdes. Essa nova vizinhanca, chamada de granular, é uma implementacéo especifica
da estratégia de lista de candidatos utilizada por outras heuristicas Além disso, o trabalho
mostra como encontrar vizinhos granulares a partir de vizinhangas classicas para problemas
de roteamento. Nos testes computacionais, o algoritmo proposto conseguiu encontrar boas so-
lucdes com pouco tempo computacional. Segundo os autores, sem a utiliza¢do da vizinhanca

granular, o tempo dispendido para encontrar a mesma solucdo é excessivo.

Lysgaard, Letchford e Eglese|(2004) apresentaram um novo algoritmo Branch-and-cut
para o O método proposto usa diversos planos de corte, incluindo varios tipos
relacionadas a capacidade, desigualdades e cortes de Gomory. Para cada um desses cortes, um
algoritmo é proposto em detalhes. Além disso, os autores também apresentaram as regras de
ramificacdo do[B{ as estratégias de selecdo de nds e o gerenciamento dos cortes. O resultado
dos testes computacionais mostrou que o algoritmo proposto é competitivo com os benchmarks
em 2004. Em especial, ele foi capaz de encontrar o 6timo pela primeira vez em trés instancias
do dataset de Augerat (AUGERAT et al.,|1995).

Altinel e Oncanl (2005) modificaram a heuristica Clark and Wright (CW)) para incor-
porar as demandas dos clientes no algoritmo. Segundo os autores, as meta-heuristicas, ge-
ralmente, sdo superiores as heuristicas para resolver problemas de roteamento. Entretanto,
métodos como o sdo rapidos e faceis de implementar, o que explica a sua popularidade
para resolver diversos A partir dos testes computacionais da versdo modificada do [CW]
os autores afirmaram que o novo método é, além de rapido, bastante satisfatorio em relacdo a

outras heuristicas construtivas disponiveis em 2005.

Tavakkoli-Moghaddam, Safaei e Gholipour| (2006) apresentaram um novo modelo de
Programacio Linear Inteira Mista (PLIM)) para o para minimizar o custo de uma frota
heterogénea de veiculos e maximizar a utilizagdo da capacidade dos veiculos. No modelo pro-
posto, o custo da frota é independente do tamanho da rota e ha janelas de tempo para o de-
posito. Além disso, mostra-se que o modelo permite a geracdo de rotas que servem todos os
clientes com o minimo de veiculos usados. Para resolver o para instancias grandes, a

meta-heuristica[SA| é aplicada gerando bons resultados.

Christiansen e Lysgaard| (2007) desenvolveram um novo algoritmo exato para o
com demandas estocasticas usando o Branch-and-price (BP). O ¢ formulado como o
Problema de Particionamento de Conjuntos (PPC) e o novo método aplica Geracao de Colunas
(GC) para resolvé-lo. O subproblema do é resolvido usando programacao dinadmica. Nos
testes computacionais, o algoritmo proposto obtém melhores solu¢des quando as restri¢des de

capacidade sdo mais rigidas.
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Kwon et al|(2007) propuseram uma heuristica BT] que incorpora um método de redu-
cdo de vizinhanca usando a informagao de proximidade do diagrama de Voronoi. O método
proposto é chamado VTS e, conforme os autores, foi a primeira vez que esse tipo de aborda-
gem foi aplicada ao Os experimentos computacionais foram realizados em benchmarks
classicos e os resultados mostraram que a proposta é competitiva com os algoritmos existentes

na época da publicagio.

Borgulya (2008) apresentou um algoritmo evolucionario multiobjetivo para o
com balanceamento de rotas. Nessa versdo do problema, além de minimizar o custo total das
rotas, um objetivo adicional é manter as rotas com tamanhos similares. O algoritmo proposto
¢ baseado num método de memoria coletiva explicita conhecido como extended virtual loser.
Essa abordagem é adaptada e aprimorada para resolver o[CVRP|com rotas balanceadas usando
novos operadores de mutacdo e novas funcdes de selecdo. Nos testes computacionais, bons
resultados foram encontrados para instancias classicas e foram similares aos algoritmos evo-

lutivos disponiveis em 2009.

Ai e Kachitvichyanukul (2009) aplicaram o algoritmo evolutivo Particle Swarming Op-
timization (PSQ) ao Para isso, os autores desenvolveram duas representagdes alternati-
vas de solu¢oes, chamadas SR-1 e SR-2, e suas correspondentes funcdes de decodificacdo. Na
primeira representacdo, S-1, as particulas do sao definidas como vetores de dimensdes
(n + 2m), em que n é o nimero de clientes e m o nimero de veiculos do problema. A fun-
cdo de decodificacdo inicia com a transformacido de uma particula numa lista de prioridades
dos clientes para entrar na rota e uma matriz de prioridades dos veiculos que podem servir os
clientes. A partir dessas listas e matrizes, as rotas sao construidas. Na segunda representacao,
SR-2, a particula é definida como uma vetor de tamanho 3m. Para essa representacio, a funcao
decodificadora projeta as particulas no plano cartesiano munido de um raio de atendimento.
As rotas sdo construidas segundo o raio e a localizagao de cada veiculo. Os resultados compu-
tacionais mostraram que ambas representacdes sao efetivas para o e superam, em 2009,

outras abordagens utilizando o [PSOl

Prins (2009) foi o primeiro a ressaltar a aplicabilidade das abordagens hierarquicas
como método eficaz para problemas de roteamento. Nesse trabalho, chamado GRELS, a prin-
cipal caracteristica é a alternancia entre tours e solugdes do A proposta realizada
¢ a aplicacdo de uma busca local evolucionaria e procedimentos de busca local inseridos num
Os testes computacionais mostraram que o algoritmo supera, em qualidade de solucéo,

as heuristicas disponiveis em 2009 na literatura.

Brito et al. (2009) propuseram um|GRASP| hibridizado com [VNS| com janelas de tempo,
em que o tempo de viagem sdo nuimeros fuzzy triangulares para problema de roteamento de
veiculos. Os testes computacionais compararam a abordagem hibrida com as solu¢des obtidas,

separadamente, pelo GRASP ou pelo VNS usando instancias da literatura. Em ambos casos, os

melhores resultados foram alcan¢ados quando o [GRASP] hibridizado com [VNS| é usado.



Capitulo 2. Trabalhos Correlatos 29

Lee et al|(2010) aplicaram uma nova versdo do Ant Colony Optimization (ACQO) ao
O objetivo do trabalho foi propor um framework de resolucdo, no qual a solucéo inicial
é construida pelo[SAle a meta-heuristica[ACO|é usada para encontrar uma solucéo localmente
6tima. O motivo de usar[SAle[ACO] segundo os autores, é que o primeiro, geralmente, encontra
solucdes iniciais de boa qualidade que podem ser aprimoradas pelo segundo. Para validar o
framework, 34 instancias de teste foram utilizadas, sendo 14 instancias pequenas e 20 instancias
grandes. Para as instancias pequenas, o método sempre encontrou a melhor solugdo conhecida
para oito execucdes, enquanto para as instancias grandes ele encontrou, pelo menos uma vez,

a melhor solucéo.

Szeto, Wu e Ho|(2011) propuseram duas heuristicas para resolver o Nele,
uma versdo com adaptacio mais simples do [ACQOl é proposta e outra, mais especifica para o
a qual considera propriedades do problema, também ¢é desenvolvida para encontrar
solugdes mais robustas. Nos testes computacionais, dois datasets classicos foram utilizados
para avaliacdo das heuristicas. Os resultados encontrados mostraram que a versao especifica
do[ACQIé superior a primeira versdo do[ACOl Além disso, a especifica encontrou boas solucoes

quando comparada com as heuristicas disponiveis em 2011.

Groér, Golden e Wasil (2011) desenvolveram um algoritmo, chamado RRTR, que incor-
pora as novas funcionalidades dos ambientes de alto desempenho de multiprocessadores para
solucionar diversos tipos de problemas O algoritmo paralelo proposto designa alguns
processadores para heuristicas locais, enquanto outros tentam combinar rotas de diferentes
solucdes em novas solugdes. Os testes computacionais mostraram que o método desenvolvido

gera solugdes competitivas com os melhores valores conhecidos na literatura em 2011.

Babu, Poojary e Renukal (2012) desenvolveram uma hibridizac¢do do[SAle do que
obtém resultados superiores aos obtidos isoladamente pelo[SAlou[ACQOIl No algoritmo proposto,
0 [SAl é usado para gerar solugdes iniciais viaveis, enquanto o [ACQO| é usado para realizar a
exploracdo do espacgo de busca e evitar a convergéncia prematura para uma solucdo localmente
Otima.

Vidal et al. (2012) propuseram uma meta-heuristica chamada HGSADC que combina a
exploracdo em largura da busca evolucionaria, as potencialidades das meta-heuristicas basea-
das em vizinhanca e esquemas para diversificar popula¢des. Os experimentos computacionais

mostraram que o procedimento proposto supera, em qualidade das solu¢des, algoritmos co-
nhecidos para o [CVRP|na data da publicagéo.

Xiao et al.| (2012) apresentaram um novo modelo matematico do que incorpora
o consumo de combustivel na fun¢io objetivo do problema. Segundo os autores, o consumo
de combustivel representa uma fatia grande dos custos relacionados ao transporte no mundo
real. Para resolver o modelo, a heuristica [SA] é aplicada tanto no modelo tradicional quanto
no modelo estendido. Além disso, os autores analisam os principais motivos para a variacdo

de consumo de combustivel no roteamento de veiculos. Nos testes computacionais, o [SAl foi
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capaz de encontrar rotas que usam, em média, 5% a menos de combustivel.

Zhou, Xie e Zheng|(2013) apresentaram o algoritmo evolutivo bat com path-relinking
chamado HBA-PR para o O bat é uma meta-heuristica proposta por Mishra, Shaw e
Mishra (2012), na qual a inspiragédo é o comportamento de ecolocalizacdo de morcegos quando
estes estdo em busca de alimentos. Na abordagem proposta, o método bat é hibridizado com o
e utiliza path-relinking. Esse ultimo é utilizado como uma estratégia de intensificacio
para explorar o espago de solucdo que conecta duas solucdes obtidas pelo método bat. Nos
testes computacionais, diversos benchmarks foram usados. Segundo os autores, o método HBA-
PR ¢ efetivo para resolver o e compete com heuristicas e métodos exatos presentes em
2013.

Jin, Crainic e Lgkketangen| (2014) desenvolveram uma meta-heuristica paralela e coo-
perativa para o usando BTl Nela, multiplas execu¢des da BT sdo mantidas em paralelo
com cooperacio assincrona, na qual as melhores solucdes sdo permutadas através de um con-
junto comum de solugdes. Nesse conjunto, solucdes similares sdo agrupadas segundo as suas
caracteristicas estruturais. Além disso, informacdes historicas geradas a partir da construcio
do conjunto de solugdes é utilizado como estratégia para intensificar ou diversificar as threads
da Os autores também definiram um novo modo de inserir uma requisi¢do numa solu-
¢do ao incluir a informacao de distancia entre o deposito e a requisicdo como parametro do
método. Isso permitiu melhorar o processo de exploracdo das vizinhangas. Nos experimentos
computacionais, dois benchmarks com o total de 32 instancias grandes foram usados para ava-
liar a meta-heuristica e o método proposto foi capaz de encontrar dez instancias com novos
minimos. Além disso, para o restante das instancias, o algoritmo foi competitivo com as demais

heuristicas da literatura em 2014.

Teoh, Ponnambalam e Kanagaraj|(2015) definiram um método chamado DELS que com-
bina algoritmos de evolucao diferencial com busca local. A ideia é que este ultimo explore no-
vas areas do espaco de busca e refine as solucdes encontradas. A proposta dos autores gerou

solugdes comparaveis com os melhores resultados para os benchmarks da literatura em 2015.

Niu et al.|(2015) aplicaram a heuristica membrana com o[ACQO|para resolver o @)
algoritmo membrana é inspirado na estrutura e funcdo das células vivas em organismos plu-
ricelulares. A abordagem utilizada interpreta o sistema de membranas como um framework
distribuido, paralelo e niao deterministico. Cada membrana corresponde a aplicacdo de um
As solucdes encontradas por estes sdo intercambiadas em diferentes niveis das mem-
branas. Nos experimentos computacionais, 13 instancias do foram usadas para avaliar

a heuristica e para 7 instancias foram encontrados novos limites inferiores.

Akpinar (2016) apresentou um novo algoritmo, chamado LNS-ACO, que hibridiza as
heuristicas e Este altimo é usado para diversificar solugdes iniciais do ge-
radas pelo Os testes computacionais foram realizados em benchmarks da literatura e o

algoritmo proposto foi comparado a outras solucdes usando o [LNS| como estratégia. Os re-
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sultados mostraram que o método hibrido obteve desempenho superior as outras heuristicas

disponiveis na época de publicacao.

Haddadene, Labadie e Prodhon|(2016) hibridizaram o com o Iterated Local Se-
arch (ILS) para o com janelas de tempo e restricdes de tempo. Nesse problema, o re-
quisitante pode solicitar mais de uma visita simultdnea ou uma ordem de prioridade para sua
requisicao. Essas restri¢cdes de tempo tornam o problema mais realistico e, por consequéncia,
mais dificil de resolver. Além disso, os experimentos foram executados em instancias inéditas
da literatura e os resultados mostraram, a partir de testes estatisticos, os beneficios da meta-

heuristica hibridizada.

Ammi e Chikhi (2016) propuseram uma nova meta-heuristica chamada Penguin Opti-
mization (PEQ), a qual gerencia outras heuristicas como a[AGl e o[ACOl para resolver o
Na[PEQ| cada meta-heuristica opera de maneira independente e solu¢des sdo permutadas, pe-
riodicamente, entre as diferentes meta-heuristicas. Para isso, um método chamado operador
de migragdo é definido. Nos testes computacionais, varios estudos comparativos em instancias

do benchmark foram realizados para mostrar a eficiéncia da meta-heuristica proposta.

Amous et al|(2017) hibridizaram o com o Variable Neighborhood Descent
para resolver o O [VND| possui diferentes vizinhancas para intensificar e diversificar a
exploracdo do espaco de busca. Ele é aplicado na fase de busca local do para fazer uma
busca em profundidade. Nos testes computacionais, a meta-heuristica hibrida foi aplicada a
varios benchmarks da literatura e obteve resultados superiores para distintas instancias quando
comparada a outros algoritmos disponiveis em 2017. Além disso, para algumas instancias,

encontraram-se novas solugdes 6timas.

Kir, Yazgan e Tuncel (2017) hibridizaram a e o Adaptive Large Neighborhood Se-
arch (ALNS) com diversas técnicas para resolver o Essas novas caracteristicas incluem
a possibilidade de solug¢des inviaveis, operadores de destruigio e reparacio no[ALNS] distintas
estratégias de diversificacdo e intensificacdo, além do uso de memoria adaptativa. Nos experi-
mentos computacionais, o método proposto foi avaliado em benchmarks da literatura. Ele foi
capaz de encontrar novos 6timos para 3 instancias e o 6timo conhecido para 11 instancias. Em
média, o método converge para a solucdo 6tima com uma diferenca de 0,01%. Além disso, os

autores avaliaram o algoritmo num problema real com resultados satisfatorios.

Alinezhad et al. (2018) hibridizaram o eo com diversas técnicas de insercao
e de remocdo para varios problemas inclusive o Segundo os autores, a hibridiza-
cdo permitiu fazer um tradeoff entre exploracdo e competitividade para a convergéncia das
solugdes. Nos testes computacionais, os autores usaram diversos benchmarks com instancias
de varios tamanhos e o método foi capaz de encontrar solu¢des comparaveis as melhores em
2018 para varios tipos de

Linfati e Escobar| (2018) desenvolveram uma heuristica para reotimizar solucdes do
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Segundo os autores, a area de roteamento é um contexto dindmico e existe a neces-
sidade de realizar inclusdo/exclusdo de requisi¢des numa solucdo construida, especialmente
quando a informacao das requisi¢des sao disponibilizadas num horizonte de tempo. A heuris-
tica proposta usa métricas para diminuir a dispersdo da rota e o tamanho total dela. Nela, a
solucdo inicial é construida via o algoritmo O processo de reotimizacgao é feito conside-
rando nos e arestas visitados como fixos. A partir disso, o algoritmo minimiza a dispersao e
a distancia total percorrida. Finalizada essa fase, uma busca local é realizada para encontrar
o minimo local. Nos testes computacionais, instancias reais disponiveis em benchmark foram

utilizadas e, segundo os autores, 0o método se mostrou efetivo para resolver diversas instancias.

Altabeeb, Mohsen e Ghallab (2019) propuseram um novo algoritmo hibrido, chamado
CVRP-FA, usando a heuristica Firefly, busca local e operadores genéticos para resolver o[CVRP
Os testes computacionais foram realizados usando 82 instancias de varios benchmarks. Os re-
sultados obtidos indicam a convergéncia consistente do CVRP-FA para solugdes 6timas do
[CVRPI

Mais recentemente, Toffolo, Vidal e Wauters|(2019) desenvolveram uma heuristica para
0 baseada na decomposicio entre designacdo e sequenciamento de rotas. Dado que o
método exige esforco computacional excessivo, um espaco de busca intermediario foi intro-
duzido usando Programacdo Dindmica (PD) com o objetivo de fazer um compromisso entre
a quantidade de esforco despendido e a quantidade do espaco de busca explorado. Um
foi hibridizado para operar nesse espaco e, nos testes computacionais, novas solucido foram

encontradas para benchmarks da literatura.

Lin et al. (2019) desenvolveram um [AG hibrido para Internet das Coisas formulado
como o O método proposto, chamado OHGA, usa uma estratégia de inicializacao da
solucdo usando o algoritmo Sweep (SWP). Além disso, os operadores de crossover do sao
combinados com heuristicas de busca local para encontrar solugdes viaveis. Inimeros testes
foram realizados em instancias de diversos benchmarks e os resultados mostraram a qualidade

do método em relacdo aos algoritmos da literatura.

Sbai, Krichen e Limam (2020) propuseram uma meta-heuristica hibrida, chamada HGA-
VNS, que incorpora o como operador de mutacido do com o intuito de acelerar a
convergéncia de solucdes. Dessa maneira, a busca pode aumentar e diversificar a exploracdo
do espaco de solugodes. Os resultados do HGA-VNS indicam que o método é competitivo com
os algoritmos do estado da arte. Além disso, um estudo de caso real mostra que a abordagem

proposta aprimora, consideravelmente, as solu¢des conhecidas pelo servico postal turco.

2.3 O Helicopter Routing Problem (HRP))

O [HRP consiste em transportar pessoas ou bens de um local (aeroporto/plataforma)

para outra localidade (aeroporto/plataforma) usando helicopteros como meio de transporte e
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respeitando um conjunto de restri¢des de operagao (ROSA et al.,[2016). O objetivo é, em geral,
minimizar o custo total de operacdo ou um trade-off entre custo e seguranga. As restricdes sdo,
normalmente, relacionadas a capacidade dos veiculos, janela de atendimento das requisi¢oes
ou consumo de combustivel. Por isso, o € visto como um problema que incorpora carac-
teristicas de varios outros como o para a capacidade do veiculo, o para o
atendimento das requisicdes de embarque (pickup) e desembarque (delivery) e o[VRPTW] para
o horario de atendimento das requisi¢cdes. Devido a essa caracteristica, o € um problema
NP-dificil (DIAZ-PARRA et al.|[2017).

Helicopteros sao um meio de transporte utilizado em varias atividades civis em que o
deslocamento deve ser flexivel e rapido. Na industria de petroleo, o transporte de funcionarios
para plataformas em alto-mar é o principal modo utilizado ha décadas (QIAN; GRIBKOVS-
KAIA; HALSKAU SR/ |2011). Nessa area de aplicacdo, o objetivo é minimizar o custo operacio-
nal da utilizacdo de aeronaves ao atender um conjunto de requisi¢des de transporte de funci-
onarios, as quais tém origem ou destino em plataformas maritimas (BRACHNER; HVATTUM|,
2017). Mais recentemente, devido aos riscos inerentes do transporte aéreo (QIAN; GRIBKOVS-
KAIA; HALSKAU SR, [2011), h4 um esforco em incluir nos modelos restricdes relacionadas a
seguranca (HALSKAU, [2014; GRIBKOVSKAIA; HALSKAU; KOVALYOV, 2015; BRACHNER,;
HVATTUM, 2017), principalmente as relativas ao nimero de pousos e decolagens (HALSKAU,
2014).

Na logistica aplicada a operacdes humanitarias e desastres naturais, o objetivo é for-
necer assisténcia de servicos e de bens (comida, agua, ajuda médica, abrigo e suprimentos)
a areas afetadas por emergéncias de grande escala (BEAMON; BALCIK], 2008). Exemplos de
calamidades, nas quais é importante um sistema coordenado de socorro, sdo encontradas nas
situacdes de terremoto, furacao, enchentes, erup¢des vulcanicas, etc. Por isso, uma diferenca
fundamental entre o roteamento de helicopteros para usos comerciais e para fun¢des humani-
tarias é que este ultimo tem que ser capaz de responder com multiplas intervencoes tio rapidas
quanto possivel e dentro um janela de tempo estreita (VAN WASSENHOVE; [2006).

A seguir, uma revisdo bibliografica dos principais trabalhados relacionados ao é

apresentada.

2.3.1 Revisao Bibliografica

Galvao e Guimaraes| (1990) desenvolveram e analisaram o impacto de uma heuristica
para o transporte de funcionarios em plataformas maritimas na bacia de Campos, localizada
no Rio de Janeiro, Brasil. O problema consiste numa frota heterogénea de aeronaves com o
proposito de deslocar funcionarios para até 60 bases em alto-mar, as quais estdo numa distan-
cia entre 100 e 300 quildmetros da costa. O objetivo é reduzir o custo operacional ao atender
as demandas de transporte. Ha restricdes de capacidade de passageiros, quantidade de com-

bustivel e peso da aeronave. Ao desenvolver a heuristica, os autores mantiveram o esquema
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de transporte implantado na empresa alvo do estudo. O modelo em uso consistia de 6 con-
juntos de voos planejados por dia. O procedimento de elaboracio das rotas foi realizado por
um algoritmo construtivo, o qual adiciona os pontos de pickups e deliveries nas rotas tentando
minimizar a distancia total percorrida pela frota. Nos testes computacionais efetuados em 65
instancias, o método proposto conseguiu resultados melhores ou iguais em 72% das instancias.
As comparacdes foram feitas com as rotas geradas manualmente no dia a dia pela equipe de
planejamento de voo. Em geral, uma economia diaria de US$ 4.500,00 foi obtida pela proposta

dos autores.

Fiala Timlin e Pulleyblank (1992) desenvolveram uma heuristica para o aplicada
ao transporte de pessoas em plataformas na Nigéria. As restri¢des do problema consistem nas
precedéncias de pickups e deliveries, na capacidade de passageiros na aeronave, rotas come-
cando e terminando no aeroporto. Além disso, as plataformas possuem prioridades de atendi-
mento, por isso, algumas precisam ser atendidas antes de outras. Por este motivo, a heuristica
proposta subdivide o problema em subproblemas, cada um correspondendo a uma classe de
prioridade. O subproblema £ consiste em encontrar uma sequéncia de plataformas com dis-
tancia minima e factivel (em relacdo a capacidade da aeronave e a precedéncias de pickup e
delivery) para cada par de plataformas p, e p, que pertence a classe de prioridade k. O proce-
dimento usado para resolver cada subproblema é baseado num algoritmo para resolver o
chamado de insercdo mais cara. Em cada iteragio deste procedimento, a plataforma p inserida
na sub-rota ¢é aquela que possui o maior incremento no custo da rota. Para obter uma solucéo
completa, os autores geraram um grafo ponderado a partir das melhores solu¢des encontra-
das para cada subproblema. Usando este grafo, um algoritmo de menor caminho é usado para
gerar a solucdo final. Os testes foram realizados para a empresa Mobil na Nigéria e dois bene-
ficios foram relatados pela companhia: o atendimento de todas as restricdes operacionais e a

reducdo de até 15% dos custos de transporte.

Sierksma e Tijssen/(1998) desenvolveram um modelo de Programacao Linear (PL) com
[GC e heuristicas de aprimoramento para o problema de atendimento de requisi¢oes de trans-
porte para plataformas em alto-mar. Para diminuir a complexidade do problema, os autores
executaram um procedimento de agrupamento de plataformas com o objetivo de diminuir o
espaco de solugido no modelo[PLl Os resultados obtidos pelo[PLisao fracionarios, enquanto a so-
lucao do problema deve ser inteira. Por isso, é aplicado um procedimento de arredondamento
para obter a solucéo final inteira, o qual gera uma solugao factivel, mas ndo necessariamente
Otima. Os autores relatam esta questao, mas explicam que os resultados finais sdo bons sufi-
cientes para propdsitos praticos. Por fim, no modelo proposto, a solucéo inteira é melhorada
usando as heuristicas 1-opt e 2-opt, as quais executam trocas de plataformas entre aeronaves.
As restricoes do problema sdo o nimero de aeronaves, quantidade de combustivel e capaci-
dade de passageiros. Além disso, uma mesma plataforma pode ser visitada por mais de uma
aeronave. O objetivo é reduzir a distancia viajada pela frota. Os experimentos computacionais

foram realizados em 11 instancias contendo até 51 plataformas e diferentes nimeros de re-
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quisi¢des. O método proposto foi comparado com as heuristicas e SWPl As comparagoes
realizadas entre os métodos mostram que as melhores solucdes sdo as obtidas pela proposta

dos autores, apesar do maior tempo de execucao.

Barbarosoglu, Ozdamar e Cevik| (2002) definiram uma metodologia multicritério para
o planejamento de operagdes de resgate usando helicopteros, na qual as restricdes do modelo
sdo divididas em dois niveis: superior e inferior. No nivel superior, é executado um modelo de
Programacio Inteira (PI) que realiza o transporte de aeronaves e tripulacdo para uma base B
proxima ao local do desastre. A funcdo objetivo é minimizar o nimero de aeronaves utilizadas.
Esta parte do modelo opera com decisdes taticas como a composicao da frota de helicopteros, a
designacdo da tripulacdo e o nimero de voos que cada aeronave deve realizar. O nivel inferior
¢ um modelo de que designa as rotas das aeronaves estacionadas em B a cada local de
emergéncia. Para fazer isso, o nivel operacional utiliza as informacdes obtidas pelo modelo ta-
tico. Neste sentido, no nivel inferior sdo atendidas as restricdes operacionais como requisicoes
de atendimento e de reabastecimento dos helicopteros. A funcédo objetivo do nivel operacio-
nal é minimizar o tempo total de operagdo. Dado que a metodologia proposta pelos autores
divide o problema em duas partes, é possivel que a solugdo encontrada no nivel tatico ndo
seja factivel para as restri¢des presentes no nivel operacional. Assim, os autores propuseram
uma heuristica top-down que coordena os niveis taticos e operacionais. Os autores testaram a

metodologia proposta em dados da For¢a Armada Turca.

Hernadvolgyi (2004) analisou diversos métodos para o calculo de limites inferiores para
problemas de otimizagao. Dentre estes, um caso particular foi feito para o Neste modelo,
o objetivo é criar uma rota que atenda todas as requisi¢cdes de transporte de funcionarios em
plataformas maritimas. A proposta foi modelada como um Sequential Ordering Problem (SOP)

cujo objetivo é encontrar um caminho hamiltoniano de peso minimo num grafo.

Armstrong-Crews e Mock/ (2005) apresentaram um[AGl para a roteirizagéo de helicop-
teros no Alasca. O problema consiste na criacdo de uma rota que visite distintos locais de
interesse do Departamento de Pesca e Jogos do Alasca, o qual é responsavel por diversas esta-
tisticas relacionadas ao meio ambiente. Dado que é usada somente uma aeronave, ha diferentes
pontos de reabastecimento para helicopteros na regiao coberta pelos voos. A heuristica dos au-
tores define o genoma do individuo como uma sequéncia de locais de visita. A reprodugéao é
feita pela criacdo de individuos para a nova populagéo a partir de trechos aleatorios da popu-
lagao atual. Caso o novo individuo seja inviavel por falta de combustivel para completar a rota,
um algoritmo de fixacdo é executado, o qual insere locais de reabastecimento no genoma do
individuo. Os testes foram executados e comparados com a rotas geradas pelo Departamento

de Pesca e Jogos do Alasca.

Moreno et al[(2005) propuseram dois[PLIMle uma heuristica para resolver o problema
de planejamento de voo no atendimento de requisi¢des de transporte em plataformas offshore

na bacia de Campos, localizada no Rio de Janeiro, Brasil. O problema descrito consiste numa
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frota heterogénea de helicopteros, duas bases (aeroportos), plataformas maritimas e um con-
junto de requisi¢des de transporte com horario de partida pré-fixado. O objetivo do problema
¢ construir um conjunto de rotas nas quais cada voo comece e termine numa base, a capaci-
dade do helicoptero nao seja excedida na sua rota e que um tempo minimo de intervalo entre
0s voos seja respeitado para cada helicoptero. Além disso, ha restricdes quanto ao nimero
de pousos e decolagens em cada plataforma e deve existir para cada piloto em operacdo uma
pausa para seu almoco. A funcéo objetivo é minimizar o custo das rotas. O primeiro[PLIM|é ba-
seado num modelo de rede de fluxo multiproduto, tendo um nimero polinomial de restri¢oes
e variaveis. O segundo modelo tem nimero exponencial de variaveis e é interpretado como
uma decomposi¢do do primeiro. Segundo os autores, ambos modelos sdo dificeis de resolver,
por isso, uma heuristica de duas fases foi proposta para resolver o problema. A primeira fase,
chamada de construtiva, um conjunto grande de voos é gerado. Na segunda fase da heuristica,
chamada de montagem, os voos sdo selecionados e designados a cada helicoptero. Os testes
computacionais foram executados em instancias reais, com varia¢cdes no nimero de demanda.
Os autores relataram que a heuristica proposta foi capaz de gerar solu¢des melhores que as
geradas manualmente e, para todas as instancias, a média de reducido no custo e no tempo

foram de 15% e 8%, respectivamente.

Rosero e Torres| (2006) propuseram um hibridizado com uma heuristica de in-
sercdo para o transporte de passageiros por helicopteros. A estratégia utilizada é subdividir o
problema em duas partes. Na primeira, um[ACQ] é utilizado para sequenciar as requisi¢cdes de
atendimento e, na segunda parte, uma heuristica de insercao gulosa ¢ utilizada para colocar
as posicoes de inicio e fim de um passageiro na rota final. Duas variantes do [ACO] chamadas
ACO1 e ACO2, foram testadas. A diferenca entre elas esta na regra utilizada para escolher a
proxima requisicao que deve ser incluida no sequenciamento do Os testes foram realiza-
dos em 40 instancias e os resultados comparados com o[AG|de Torres|(2006). Em geral, o ACO1
conseguiu resultados iguais ou melhores ao enquanto o ACO2 obteve solu¢des melhores

somente para algumas instancias.

Romero, Sheremetov e Soriano| (2007) aplicaram a meta-heuristica[AGl e heuristicas de
otimizacdo ao utilizando helicopteros. O método proposto é dividido em duas fases.
Na primeira, é considerado um problema de planejamento. Dado um conjunto de requisi¢des
s, 0 objetivo desta etapa é encontrar a melhor permutacéo de s, desde que as regras de pickup
e delivery do sejam respeitadas. A resolugdo deste estagio é feita por uma heuris-
tica construtiva. Na segunda fase, um problema de alocagido de requisicdes aos helicopteros é
resolvido pelo [AGl Nesta etapa, o objetivo é encontrar, para cada helicoptero, o conjunto de
requisicoes de tal forma que a distancia total percorrida seja minima. Os testes computacionais
foram executados em instancias reais fornecidas pela Petroleos Mexicanos (PEMEX), as quais
incluiam 70 pessoas e 5 aeronaves. Segundo os autores, a proposta consegue obter solucdes

Otimas para certos parametros do
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Velasco et al|(2009) apresentaram um Algoritmo Memético (AM) para o problema de
com aplicagdo no transporte de funcionarios de plataformas de petréleo. O modelo
proposto contém uma aeronave, multiplas viagens, capacidade de pessoas no helicoptero e
tempo maximo para cada viagem. A proposta do[AM] é dividida em duas partes. Na primeira,
uma solugéo inicial via algoritmos construtivos é instanciada. Na segunda parte, um algoritmo
genético com busca local é aplicado a solugao gerada na fase anterior. A populacio inicial do
[AM]| é gerada a partir de uma heuristica construtiva que usa os mesmos procedimentos da
busca local. O resultado desta fase ¢ um conjunto de cromossomos. A constitui¢do do genoma
dos individuos é uma sequéncia de nos representando pontos de pickup ou delivery, sem a de-
limitagdo de rotas. A partir das solugdes construtivas, na segunda fase, o [AG| gera uma nova
populacdo usando o operador de crossover. Este operador seleciona dois individuos aleatori-
amente e reorganiza a sequéncia de pickup e delivery. Finalmente, desta nova populacdo um
elemento é escolhido aleatoriamente para a busca local. Este procedimento utiliza diversos
movimentos que reinserem, permutam e reordenam as requisicoes de uma solugio. A busca
local continua em execucdo enquanto ocorrer melhoras na solugao. Por fim, este novo indivi-
duo gerado pela busca local é reinserido na popula¢io corrente do[AGl O processo de gerar
novas populacgdes via crossover e execugdes da busca local, no[AM| continua até que néao haja
melhora da solugdo ou um limite de iteracdes seja alcancado. Os autores testaram a proposta
em instancias reais e construidas aleatoriamente. Os resultados encontrados para o sao
8% melhores, em média, em relacdo aos resultados obtidos pela heuristica construtiva e busca
local quando executadas isoladamente. Quando se compara com os resultados de instancias

reais, 0 [AM| conseguiu resultados de 0% a 78% melhores que os conhecidos.

Menezes et al[(2010) desenvolveram um sistema para gerar planos de voo para o trans-
porte de funcionarios em plataformas da Petrobras. O problema consiste em uma frota hetero-
génea, capacidade maxima de passageiros na aeronave e tabela de horario de voos disponiveis
pré-fixada. Além disso, ha restri¢des relativas a seguranca, como o niumero maximo de pou-
sos numa plataforma em determinado periodo, niimero maximo de voos para cada aeronave
e tempo de manutencao dos helicopteros ao retornar para a base. Os autores apresentaram
um modelo PLIMlusando fluxo em redes para designar aeronaves, passageiros e plataformas a
uma rota. O objetivo do modelo é reduzir o nimero de pousos e custo de operagao. Dado que a
proposta contém bilhdes de variaveis, um procedimento de foi implementado. O primeiro
passo deste método é desagregar as demandas com a mesma origem e o mesmo destino. O
subproblema do[GC|é determinar um helicéptero ~ e um voo f com menor custo, respeitando
a quantidade maxima de pousos, tempo maximo de voo e capacidade da aeronave h. Para a
encontrar as colunas do[GC é utilizada uma heuristica que procura, de maneira independente,
para cada helicoptero h e horario de partida ¢, um voo que sirva adequadamente um nimero
fixo de plataformas. A ideia geral da proposta é decompor o problema em subunidades, as
quais geram voos para cada aeronave disponivel e, entdo, utilizando um modelo [PI, agrupar as

rotas criadas numa solugao para o problema. Os experimentos computacionais foram realiza-
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dos utilizando o planejamento manual de 354 dias de 2004. Segundo os autores, os resultados
mostraram que a solucdo proposta gerou planos de voo com o mesmo nimero de passageiros
que a solucdo manual. Além disso, ela foi capaz de reduzir em 18% o nimero de pousos, em
8% o tempo total de voo, em 14% o custo de operacio, o que resultou numa economia de US$

20 milhdes de ddlares.

Motta, Vieira e Soletti/(2011) construiram uma meta-heuristica[AG para o atendimento
de requisicoes de transporte, usando helicopteros, para plataformas em alto-mar. Os autores
definiram o genoma dos individuos como a sequéncia de locais que sao atendidos pela aero-
nave. Neste problema existe somente um helicoptero e todas as rotas comecam e terminam
no aeroporto. Na meta-heuristica também estdo modeladas as restri¢ées de voo como peso
carregado e consumo de combustivel. A partir dos testes realizados, os autores observaram
que a proposta nao atende ainda as necessidades reais do setor petrolifero, pois as diversas

execugdes do[AG nio retornaram respostas 6timas conhecidas.

Ozdamar (2011) propos um sistema de planejamento de logistica aplicado ao rotea-
mento de helicopteros para o atendimento de vitimas de desastres naturais. O sistema consiste
em um modelo matematico e um Procedimento de Gerenciamento de Rota (PGR), uma ferra-
menta que auxilia no pds-processamento dos resultados obtidos pelo modelo matematico. A
funcao objetivo é minimizar o tempo total da missido, o qual inclui o tempo de voo e o tempo
de carregamento/descarregamento de pessoas e de itens nas aeronaves. As requisi¢des repre-
sentam o deslocamento de suprimentos e de pessoas acidentadas. Os helicopteros possuem
restri¢cOes aéreas especiais: a) o peso maximo de carga depende da temperatura e da altitude
do local; b) o consumo de combustivel esta relacionado ao peso bruto da aeronave, a alti-
tude de voo e a temperatura externa. O modelo matematico proposto é um que utiliza
a abordagem de fluxo dindmico em rede. Os autores alegaram que este paradigma diminui a
complexidade se comparado ao modelo de trés indices. Entretanto, o resultado do modelo pro-
posto ndo é um conjunto de rotas, mas o fluxo de pessoas e de materiais entre os nds da rede.
Para criar um conjunto de rotas com a designacdo de cada helicoptero utilizado, a rotina de
pos-processamento PGR é executada. Este procedimento é realizado por um operador manual,
o qual tem a opc¢éo de definir parametros de tempo maximo de voo e quantidade maxima de
aeronaves disponiveis. Além disso, as restri¢des relacionadas ao abastecimento nio sao con-
sideradas no modelo e sao garantidas pelo PGR. Por isso, em rotas que é necessaria a
adicao de paradas para reabastecimento de aeronaves, a otimalidade da solucdo nao é garan-
tida. Os autores testaram a solucdo num conjunto de dados que representavam 10.414 pessoas
feridas para serem recolhidas para até 60 centros médicos. O niimero de pessoas feridas por né
na rede é, em média, de 173. O total de carga externa a ser transportada é 1054,43 toneladas.
Bons resultados foram obtidos em menos de 10 minutos com um GAP de 6% para a melhor

solucio.

Qian, Gribkovskaia e Halskau Sr (2011) analisaram o para plataformas em alto-
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mar, incluindo critérios de seguranca para os passageiros. Os autores desenvolveram um mo-
delo[PIl cuja funcédo objetivo minimiza o niimero esperado de fatalidades. Usando a frequéncia
de acidentes f, o nimero de fatalidades é calculado em funcdo do nimero de horas de voo,
de passageiros a bordo e da probabilidade de fatalidade de um passageiro em caso de acidente
no pouso ou na decolagem. O modelo matematico nao inclui critérios em relacdo a consumo
de combustivel, de peso ou de tempo de voo dos helicopteros. Nos testes computacionais, um
conjunto aleatdrio de requisicdes é criado para ser atendido com uma frota homogénea de
aeronaves. A partir dos resultados obtidos, os autores concluem que o nimero esperado de

fatalidades é minimizado quando cada rota realiza o atendimento de uma unica plataforma.

Qian et al[(2012) analisaram como aumentar a seguranga ao transportar funcionarios
de plataformas maritimas por helicopteros. Considerando trés politicas de roteamento, um
modelo e uma meta-heuristica BT foram propostos com o objetivo de reduzir o nimero
esperado de fatalidades. As politicas propostas foram de voo direto, voo hamiltoniano e voo
geral. Na politica de voo direto, cada plataforma é servida por uma rota exclusiva, ou seja, o
numero de rotas é igual ao numero de plataformas maritimas. Na politica de voo hamiltoniano,
cada plataforma é visitada exatamente uma vez. Na politica de voo geral uma plataforma pode
ser visitada duas vezes, uma como pickup e outra como delivery. A[BTlutilizada foi adaptada de
Cordeau, Gendreau e Laporte|(1997). Ela inicia com uma solucdo viavel ou inviavel e trabalha
com uma funcao objetivo penalizada. Cada solucdo possui um conjunto de atributos que de-
signa a plataforma visitada pela aeronave. A vizinhanca de uma solucéo é definida como todas
as solugdes que podem ser geradas apds remover uma plataforma de uma rota e inclui-la em
outra. A diversificacdo nas solugdes é alcancada ao penalizar os movimentos mais frequentes.
Os resultados dos testes computacionais mostraram que o risco de transporte de passageiros
pode ser reduzido com o aumento do tempo de viagem, mas que, em contrapartida, aumenta
o risco de fatalidade do piloto. A analise comparativa entre politicas também evidenciou que
a politica de roteamento direto é 6tima para os passageiros, enquanto a politica hamiltoniana

¢ a melhor para os pilotos.

Van Urk, Mes e Hans|(2013) desenvolveram um sistema de suporte para a unidade de
policia holandesa que roteia, antecipadamente, helicopteros em fun¢éo da previsao de aciden-
tes futuros. Segundo os autores, apesar de as ocorréncias ndo serem conhecidas previamente,
¢ muito importante que ocorra uma resposta em tempo adequado. Portanto, as aeronaves de-
vem estar proximas do local de atendimento quando uma emergéncia acontece. Em fungéo
disso, é proposto no trabalho um modelo que é a combinacdo do[VRPle do Location Convering
Proplem (LCP), gerando uma nova classe de problema chamada Anticipatory Emergency Vehicle
Routing Problem (AEVRP). Um[PLIM|¢é apresentado para o[AEVRP] o qual faz o roteamento dos
helicopteros baseado na previsdo de incidentes num dado periodo e cujo objetivo é maximizar
o nimero de acidentes em que os helicopteros fornecem assisténcia com sucesso. Entretanto,
dada a impossibilidade da execucdo do modelo matematico para instancias reais, um método

usando heuristica é apresentado. Neste caso, o problema é resolvido sequencialmente. Em cada
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passo, somente um helicoptero precisa ser roteado, desde que as propriedades de local de ini-
cio da rota, local de fim da rota e de tempo maximo de voo sejam mantidos fixos. O horario
de partida é calculado a partir de uma férmula desenvolvida pelos autores. Os testes foram
executados utilizando dados de 2 anos da policia holandesa. Os dados do primeiro ano foram
usados para realizar as previsdes e os dados do segundo para executar a simula¢do. De acordo
com os resultados, a taxa de sucesso do novo método pode ser até noves vezes melhor que a

série historica disponivel.

Ozdamar et al.| (2013) apresentaram um sistema para coordenar operagdes em que heli-
copteros sdo usados no atendimento de vitimas em desastres naturais. Os autores utilizaram e
adaptaram a proposta de|Ozdamar e Demir| (2012) para resolver o problema logistico. O resul-
tado é um sistema hierarquico, em que no nivel mais baixo é executado um modelado
como fluxo em redes, que otimiza o deslocamento de veiculos e materiais nas localidades de-
mandantes. No nivel mais alto, esta uma heuristica que subdivide a rede de depositos e de
demandas recursivamente, agrupando nos em grupos e os representando como noés individu-
ais na rede. O processo de agrupamento de heuristica continua até que o tamanho dos grupos
permita a geracdo de uma solucéo 6tima pelo modelo[PLIM| De modo a garantir a viabilidade
das rotas produzidas, um pés-processamento é executado para inserir estacoes de reabasteci-
mento nas rotas quando necessarias. Os testes foram executados em dois cenarios. O primeiro
relacionado a um potencial terremoto em Istambul e o segundo uma aplicacio de regaste via
helicopteros na enchente causada pelo furacdo Katrina. Os resultados mostraram que solucdes
quase 6timas foram obtidas dentro de um intervalo de tempo razoavel para o atendimento das

demandas.

Halskau (2014) apresentou diferentes politicas de roteamento de helicopteros para pla-
taformas maritimas utilizando intermediarios (hubs) em alto-mar com o objetivo de reduzir o
numero de fatalidades. Neste modelo, todas as aeronaves partem de aeroporto, realizam ope-
racdes de pickup e de delivery e retornam a base em terra. As politicas estudadas pelo autor
sdo: i) a utilizacdo do aeroporto com base intermediaria; ii) uma plataforma como interme-
diaria; iii) duas ou mais plataformas como intermediarias. Quando se utiliza uma localidade
como intermediaria, todo o fluxo de pessoas que saia ou entre no aeroporto deve passar por
este hub. Além disso, todo atendimento de pickup ou de delivery numa plataforma deve ser
atendido por um voo entre o intermediario e a plataforma. Assim, no caso de um voo partindo
do aeroporto com d pessoas para delivery, o intermediario ¢ ira receber d pessoas e fara rotas
para a entrega de cada passageiro estacionado em 7, sempre visitando uma plataforma e vol-
tando a 7. Em simultaneo, fara o pickup de cada passageiro que sera atendido pela aeronave.
Apds todos os pickups e deliveries, o intermediario ¢ tera p pessoas que serdo transportadas
ao aeroporto. No caso de k intermediarios, k aeronaves realizam o atendimento das requisi-
¢Oes utilizando £ plataformas intermediarias distintas de tal forma que cada plataforma seja
atendida por somente uma aeronave. O autor provou os cenarios 6timos quando ha somente

um intermediario e um algoritmo polinomial para selecio deste local. Além disso, apresentou
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também um modelo de Programacao Inteira Binaria (PIB) que cria rotas com m intermediarios

quando ha m aeronaves.

Gribkovskaia, Halskau e Kovalyov|(2015) analisaram a complexidade computacional e
derivaram algoritmos para o problema de roteirizagao de helicopteros para o caso de frota uni-
taria e frota maultipla. As solugdes propostas incluem um modelo de Programacio Quadratica
Binaria e dois algoritmos de Um algoritmo polinomial foi apresentado para o caso
do problema com somente uma aeronave. As restri¢des do problema sdo o niumero de helicop-
teros e a capacidade maxima de passageiros da aeronave. A fungao objetivo ¢ uma combinagao
linear da quantidade de passageiros que participam de pousos e decolagens numa rota. Os ex-
perimentos computacionais com os métodos apresentados sdo capazes de resolver, num prazo

de até 5 minutos, instincias com até 20 locais de atendimento e até 6 aeronaves.

Andreeva-Mori, Kobayashi e Shindo (2015) propuseram um modelo de roteamento de
helicoptero para o atendimento de vitimas em desastres naturais usando a meta-heuristica[PSO
hibridizada com uma Busca Local Gulosa (BLG). A abordagem dos autores exige poucos para-
metros na meta-heuristica e permite diversas restri¢des de desempenho para aeronaves e rotas.
O modelo prevé uma frota heterogénea, multiplas viagens, consumo de combustivel e tempo
maximo para cada missdo (local de uma requisicdo) executada pelos helicopteros. A é
utilizada para predefinir as posi¢des iniciais das particulas no Nesta meta-heuristica, os
individuos sdo modelados como matrizes que designam a missao executada por cada aeronave.
As linhas representam as aeronaves enquanto as colunas representam as missdes. Dependendo
do valor presente na linha 7 da coluna j, determina-se que o helicoptero 7 executa a missao j.
Para que a solucéo seja factivel, adiciona-se uma aeronave fantasma nos individuos do e
missdes que ndo podem ser atendidas pela frota sio mapeadas para esta aeronave fantasma.
Assim, a proposta dos autores permite que certas requisi¢cdes ndo sejam atendidas. Os testes
foram executados num conjunto de dados elaborado pelos autores a partir de informacdes
disponiveis do resgate para o terremoto e tsunami ocorrido no Japao em 2011. Os dados en-
globam 160 missdes, as quais possuem de 1 a 100 individuos esperando por resgate. Ha trés
modelos de helicopteros com diferentes tempos de voo e de capacidades. O procedimento pro-
posto foi comparado com um [PLIM|e um[AG Os resultados mostraram que a meta-heuristica
hibridizada com obtém bons resultados quando comparada com o upper bound do
[PLIM relaxado. Entretanto, quando se permite tempo de execu¢do maior para o modelo [PLIM]
este alcanca resultados superiores. O[AGInao foi capaz de encontrar uma solucéo viavel para

o problema.

Rosa et al. (2016) propuseram um modelo [PLIM| para o roteamento de helicopteros
capacitados com varias restricdes especificas e uma funcdo objetivo realista. A proposta in-
clui a modelagem do consumo de combustivel, frota heterogénea, tempo maximo de rota e
capacidade de peso para os passageiros nas aeronaves. A fungio objetivo minimiza o custo

operacional, definido como uma soma ponderada do numero de helicopteros utilizados e a
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distancia total percorrida. O somente encontrou solucdes 6timas para instancias peque-
nas e apresentou GAP ou nédo encontrou nenhuma resposta para as instancias maiores. Por
isso, os autores aplicaram a meta-heuristica Clustering Search (CS) para resolver o problema.
Os testes computacionais foram executados com instancias reais com até 1000 requisi¢des e
100 aeronaves. O[CSfoi capaz de encontrar solugdes boas e estaveis dentro de um intervalo de

tempo adequado.

Abbasi-Pooya e Kashan! (2017) propuseram dois modelos matematicos e uma meta-
heuristica hibrida para o [HRP| com frota unitaria, multiplas viagens e fungéo objetivo minimi-
zando o tempo total de voo. Os modelos matematicos desenvolvidos sao definidos em fungao
da caracteristica que é representada no grafo do problema. No primeiro modelo, chamado pe-
los autores de jacket-based formulation (JBF), os nos do grafo representam as plataformas em
alto-mar. No segundo modelo, chamado pelos autores de Passenger-based formulation (PBF),
os nos representam os passageiros do problema. Usando os modelos JBF e PBF, os autores
definiram dois Um conjunto de instancias foi gerado e avaliou-se o tempo e a solugédo
obtida para cada modelo. Em geral, o do JBF obteve melhores resultados se comparado
com o [PLIM| do PBF, pois normalmente ha menos plataformas que passageiros, o que implica
num menor numero de variaveis e restricdes para o JBF. Entretanto, os modelos matemati-
cos resolveram somente instancias pequenas e médias. Por isso, os autores propuseram tam-
bém um meta-heuristica hibrida chamada (1 + A\)-HGES, a qual utiliza a Grouping Evolution
Strategy (GES) hibridizada com uma BLGl A solucéo inicial da meta-heuristica utiliza uma
abordagem de hierarquica, em que primeiro se cria uma Unica rota que atenda todas as re-
quisicdes e, posteriormente, utiliza-se um procedimento para dividir a rota inicial em diversas
rotas. Os resultados da meta-heuristica (1 + \)-HGES foram comparados com os resultados da
meta-heuristica[PSOl e da meta-heuristica [GES| sem hibridizacado. Os autores mostraram que a
meta-heuristica proposta possui resultados semelhantes ao e ao para instancias de
tamanho médio. Entretanto, para instancias grandes a meta-heuristica supera os resultados do
e do

Brachner e Hvattum|(2017) propuseram um método integrado para o planejamento de
transporte de funcionarios maritimos por helicopteros e a organizagdo de socorro a acidentes
em alto-mar. A finalidade é garantir que as unidades de resgate (UR) estejam localizadas de
tal forma que, se algum acidente acontece, todos os passageiros da aeronave sejam resgatados
dentro de um prazo maximo. Os autores apresentaram um modelo [PIl que cria um conjunto
de rotas para as requisi¢des de funcionarios em plataformas maritimas e, também, designa
os recursos a certos pontos da area abrangida pelos voos. A funcio objetivo é reduzir a dis-
tancia percorrida pelas aeronaves. Ndo existem restri¢des para o peso da aeronave, consumo
de combustivel ou capacidade de passageiros. O modelo proposto, chamado pelos autores de
Combined Routing and Covering Problem (CRCP), ndo consegue resolver instancias reais. En-
tao, é proposto um método de 3-passos. Primeiro, modifica-se o CRCP para um problema LP

com a funcdo objetivo minimizando o numero de unidades de socorro que precisam ainda ser
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alocadas. No segundo passo, o CRCP é resolvido a partir da solucdo da primeira fase, man-
tendo fixas as unidades de resgate utilizadas e os locais utilizadas por estas. Finalmente, no
terceiro passo, o CRCP é resolvido com o resultado da segunda fase e sem valores fixos para
as unidades de resgate. Esta ultima fase é uma tentativa de atingir o 6timo do problema. Os
testes, realizados em instancias reais e criadas, mostraram uma mutua interdependéncia entre
a parte logistica de transporte e a organizacgao de socorro, abrindo a oportunidade de economia

de recursos.

Fernandez-Cuesta et al[(2017) apresentaram um modelo[PLIM|que cria uma frota 6tima
de helicopteros, designa bases de operacao em terra e seleciona hubs de abastecimento em alto-
mar. Para fazer isso, o [PLIM| inclui requisi¢des de transporte de passageiros para plataformas
maritimas com o objetivo de criar a alocagdo 6tima dos recursos. Os autores designam o pro-
blema assim definido como Base Location and Fleet Composition Problem (BLFCP). O modelo
é resolvido utilizando Os voos, representados pelas colunas, sdo gerados a priori.
Nesta proposta, o tem dois objetivos. O primeiro consiste em criar todos os voos que sdo
necessarios para rotear os helicopteros. O segundo é encontrar todas as combinagdes possiveis
de transporte de empregados que podem conflitar com a capacidade de carga dos helicopteros.
As colunas séo geradas usando [PD]baseada no algoritmo de rotulagéo. Para reduzir o nimero
de colunas, duas heuristicas foram usadas para diminuir o nimero de voos testados. Na pri-
meira, o espaco é reduzido ao agrupar plataformas que sejam proximas geograficamente. Na
segunda heuristica, a lista de vizinhos de uma plataforma n é reduzida a um valor que seja
menor ou igual ao maximo entre o numero de plataformas proximas de n multiplicado por um
fator o e o numero de plataformas no maior agrupamento da rede. Os experimentos computa-
cionais foram realizados em dados dos campos de pré-sal Brasileiro e na expansdao Norueguesa
no Mar de Barents no Artico. O BLFCP] proposto foi capaz de resolver os casos de tamanhos
mais relevantes, mas com a presenca de GAP e tempo de execugio alto. Segundo os autores, a
qualidade das solucdes esta entre 50% e 90% superior em relacdo as abordagens utilizadas na

literatura.

Oh et al,|(2018) propuseram um [PLIM]| para o socorro de vitimas com diferentes niveis
de urgéncia. Os autores propdem uma arquitetura para o gerenciamento de desastres natu-
rais em trés fases: coleta de informacdes, planejamento e execugio do plano de evacuagdo. O
modelo proposto opera nesta ultima etapa. Esse plano compreende a designacgio de rotas as
aeronaves com diferentes capacidades, enquanto diversas condi¢des complexas para a opera-
cdo precisam ser atendidas. Em especial, veiculos come¢am e terminam na mesma base, mas
podem estacionar em outras localidades se necessario. Além disso, é possivel reabastecer a ae-
ronave na base se for necessario. O objetivo é salvar o maior numero de vitimas e preveni-las
de um evento adicional no futuro. Dado a dificuldade de resolver PLIM] para instancias gran-
des, eles propuseram um algoritmo baseado em multiagentes para obter solucdes em tempo
aceitavel. Nessa abordagem, veiculos e vitimas sdo considerados como agentes e ele coope-

ram para construir uma solugao suboétima. Os testes computacionais foram realizados usando
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dados reais.

Kashan, Abbasi-Pooya e Karimiyan (2019) desenvolveram um modelo e uma
meta-heuristica League Championship Algorithm (LCA)) para uma rede de transporte em que
os nods representam plataformas offshore. O problema consiste na designagao das requisicoes
de transporte a um conjunto pré-determinado de tours com o objetivo de minimizar o tempo
total de viagem. As restricdes do problema consistem em capacidade e peso dos passageiros,
tempo maximo de voo e uma aeronave disponivel para a execucdo dos tours. A meta-heuristica
[LCAJé um algoritmo baseado em popula¢io para problemas restritos e nio restritos. O modelo
[PLIMIfoi aplicado a instancias pequenas e médias, enquanto o[LCAlfoi utilizado em instancias

grandes.

Machado et al/(2019) propuseram um [PLIM| que é uma extensdo do modelo proposto
por Rosa et al. (2016) com frota heterogénea, capacidade de peso, capacidade de ocupacido das
aeronaves, restri¢cdes que controlam o uso de combustivel, janelas de tempo e tempo maximo
de voo para o transporte de equipes em plataformas maritimas. Além disso, esse modelo in-
corpora a possibilidade de multiplas viagens por helicoptero e um novo tipo de restricdo, a
qual impede a utilizagdo concorrente de helipontos em plataformas. Essa nova caracteristica
visa aumentar a seguranca das rotas geradas e colocar em evidéncia uma funcionalidade ainda
nao modelada pelos modelos da literatura. Os testes computacionais foram executados em

instancias construidas a partir de dados reais.

Adarang et al. (2020) analisaram o problema de roteirizacdo e alocagdo de recursos
em situagdes de incerteza para atendimento médico em desastres. O objetivo consiste em mi-
nimizar o tempo de resgate e o custo total de alocacdo e roteirizacdo dos veiculos. A frota
contém diversos modelos de equipamentos, incluindo helicopteros. Um novo foi pro-
posto para formular o problema de alocacéo e roteirizagdo de recursos e duas meta-heuristicas
foram desenvolvidas para resolver as instancias de médio e grande porte. O CPLEX foi usado
para resolver exatamente as instancias pequenas. Segundo os autores, os resultados da pro-
posta sdo importantes porque ajudam os responsaveis por operacdo de resgate a planeja-las e

gerencia-las em condi¢des de incerteza.

Caballero-Morales e Martinez-Flores (2020) elaboraram um modelo de roteirizagao que
integra taxas ndo deterministicas de falha na construgao de rotas para atendimento de requisi-
¢Oes de transporte em plataformas de petroleo em alto-mar. O modelo[PLIM|e a meta-heuristica
[AG|foram apresentados para resolver o problema. As instincias de teste foram geradas usando
uma abordagem bayesiana e os resultados mostram que a confiabilidade das rotas diminui
quando a frequéncia das falhas aumenta. Como consequéncia, o tempo para falha e a distan-
cia para falha das rotas diminuem. Isso implica que para aumentar a seguranga é necessario o

aumento de helicopteros disponiveis.

Xavier et al.| (2020) desenvolveram uma estratégia de roteamento de helicopteros na

area de operacoes humanitarias que foi aplicado nas enchentes e deslizamentos que ocorre-
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ram na regido montanhosa do Rio de Janeiro em 2011. Os autores justificam a utilizacdo do
transporte por helicopteros devido as estradas e pontes inoperantes durante eventos clima-
ticos extremos. A proposta contém cinco estagios de planejamento para o atendimento das
requisi¢des. Inicialmente, define-se a rede de transporte. Em seguida, estima-se as requisicoes
baseando-se nas demandas. Posteriormente, a rede de transporte é reelaborada baseada na
capacidade e limitagdes impostas pelas condi¢des climaticas. Com esses dados, o nimero de
helicopteros necessarios para a operagao é estimado. A partir desses dados, o problema é mo-
delado como um[CVRP| com janelas de tempo através de um modelo [PLIMl A funcéo objetivo
¢ minimizar a quantidade total de voo das aeronaves. O modelo proposto é resolvido usando

o algoritmo [CW] com movimentos 2-OPT.

Nafstad et al.(2021) apresentaram o problema de programar o atendimento de requi-
sicdes de transporte maritimo em instalacdes offshore. O objetivo é determinar um conjunto
de rotas para uma frota heterogénea de helicopteros operando a partir de varios depositos
e multipla viagens. Dois modelos, designados como compactos e extensos sao apresentados.
Esse ultimo, aplica uma geracdo de restricdes para permitir a convergéncia rapida para uma
solugao subo6tima. Nessa proposta é apresentada, também, uma restri¢cdo que impede o desem-
barque, simultdneo, em plataformas de aeronaves diferentes. Essa restricdo é operada através
da geracdo atrasada de restricdes no modelo estendido. Ou seja, o modelo matematico é re-
solvido sem nenhuma restricdo em relacio ao pouso simultaneo. Caso um conflito ocorra em
duas rotas distintas atendendo a mesma plataforma, entdo novas restri¢cdes sao adicionadas
que excluam essa possibilidade. Nesse caso, o método utilizado para resolver o modelo é o
Segundo os autores, a utilizacdo do BBl com essa estratégia permite desempenho superior aos

pacotes comerciais.

A Tabela [1jmostra um resumo dos artigos analisados nesta se¢éo.

Tabela 1 - Lista de Trabalhos.

Trabalho Referéncia Ano Titulo

Ro1 Galvao e Guimaraes|(1990) (1990)  [The control of helicopter operations in the Brazilian oil
industry: Issues in the design and implementation of a

computerized system|(1990)

Ro2 Fiala Timlin e Pulleyblank|(1992) (1992) |[Precedence Constrained Routing and Helicopter Sche-
duling: Heuristic Design|(1992)

Ro3 Sierksma e Tijssen|(1998) (1998)  Routing helicopters for crew exchanges on off-shore lo-
cations| (1998)

R4 [tatico] Barbarosoglu, Ozdamar e Cevik|(2002) (2002)  |An interactive approach for hierarchical analysis of he-
licopter logistics in disaster relief operations|(2002)

Ros [operacional]  [Barbarosoglu, Ozdamar e Cevik|(2002) (2002)  |An interactive approach for hierarchical analysis of he-
licopter logistics in disaster relief operations|(2002)

Rog Hernadvolgyil (2004) (2004)  |Automatically generated lower bounds for search|(2004)

Ro7 Armstrong-Crews e Mock|(2005) (2005)  [Helicopter Routing for Maintaining Remote Sites in
Alaska using a Genetic Algorithm.|(2005)

Ros Moreno et al{(2005) (2005)  [Planning Offshore Helicopter Flights on the Campos Ba-
sin|(2005)

Roo Rosero e Torres|(2006) (2006)  |Ant colony based on a heuristic insertion for a family of]

helicopter routing problems|(2006)
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Rio Romero, Sheremetov e Soriano|(2007) 2007 IA genetic algorithm for the pickup and delivery pro—l

|blem: An application to the helicopter offshore trans-|

R Velasco et al| (2009) m ‘A memetic algorithm for a pick-up and delivery probleml
Ri2 Menezes et al.|(2010 M Optimizing helicopter transport of oil rig crews at Pe-l
Ri3 Motta, Vieira e Soletti[ (2011) 2011 Optimal routing offshore helicopter using Genetic Algo-l
Ria Ozdamarl dZOllI) 2011 Planning helicopter logistics in disaster reliefim
Ris Qian, Gribkovskaia e Halskau Sr|(2011) 2011 Helicopter routing in the Norwegian oil industry: Inclu—l
l ding safety concerns for passenger transport]m
Rie Qian et al.[(2012 2012 Passenger and pilot risk minimization in offshore heli—l
Ri7 Van Urk, Mes e.Han.sl ﬁ Anticipatory routing of police helicopterslm
Rig Ozdamar et al.| (2013 ﬁ Hierarchical optimization for helicopter mission plan—l
U ning in large-scale emergencies| (2013)
Rig Halskau| (2014 2014)  [Offshore helicopter routing in a hub and spoke fashionzl
r Minimizing expected number of fatalities| (2014)
Rao Gribkovskaia, Halskau e Kovalyov] (2015 m Minimizing takeoff and landing risk in helicopter pickupl
and delivery operations|(2015)
Roy ‘Andreeva-Mori, Kobayashi e Shindo| (2015 % Particle Swarm Optimization/Greedy-Search Algorithml

[for Helicopter Mission Assignment in Disaster Relief]

(2015)

Roo Rosa et al|(2016 2016 IA mathematical model and a Clustering Search me—l

{taheuristic for planning the helicopter transportation of|

lemployees to the production platforms of oil and gas|

42016)

Ro3 Abbasi-Pooya e Kashan 2017 2017 lNew mathematical models and a hybrid Grouping Evo—l

[lution Strategy algorithm for optimal helicopter routing|
| and crew pickup and delivery| (2017)

Roy Brachner e Hvattum| (2017 ﬁ Combined emergency preparedness and operations forl
safe personnel transport to offshore locations|(2017)

Ras Fernandez-Cuesta et al.{(2017 2017)  [Base location and helicopter fleet composition in the oill

Rag Oh et al,| (2018 T M Cooperative multiple agent-based algorithm for evacua-l
tion planning for victims with different urgencies|(2018)

Ro7 Kashan, Abbasi-Pooya e Karimiyan| (2019) % A rig-based formulation and a league championship al-l
|gorithm for helicopter routing in offshore transporta-|

| pon@n)

Rosg Machado et al.| (2019 2019) |A MILP Model and a GRASP Algorithm for the Helicop—l
{ter Routing Problem with Multi-Trips and Time Win-|

dows (2019p

Rog ‘Adarang et al.|(2020 2020) A robust bi-objective location-routing model for provi—l
ding emergency medical services|(2020)
R3o Caballero-Morales e Martinez-Flores|(2020) (2020 Helicopter routing model with non-deterministic failurel
l rate for evacuation of multiple oil platforms](2020)
R31 Xavier et al (2020 2020 Planning the use of helicopters in distribution of sup—l

plies in response operations of natural disasters| (2020)
R32 Nafstad et al.|(2021 2021)  |An exact solution method for a rich helicopter ﬂightl
|scheduling problem arising in offshore oil and gas lo-|

gistics (2021p

2.3.2 Detalhamento das Propostas

Nesta secdo é apresentada uma avaliacdo das caracteristicas das propostas de rotea-

mento de helicopteros apresentadas nas se¢des anteriores. Para isso, dividiu-se o estudo das
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propriedades em quatro grupos:

« O primeiro grupo (G) corresponde ao método proposto para resolver o[HRP| Este grupo
analisa a metodologia utilizada (modelo matematico, heuristica, meta-heuristica ou pro-
posta hibrida) e objetivo do modelo (minimizar o custo, o tempo, a distancia, o nimero

de fatalidades, o nimero de acidentes ou o numero de pousos/decolagens);

+ O segundo grupo (G2) corresponde as restri¢des e propriedades que o trabalho proposto

impoe ao atendimento dos passageiros;
« O terceiro grupo (GG3) retine as restri¢des e propriedades relacionadas aos helicopteros;
+ O quarto grupo (G4) corresponde a propriedades que nédo se encaixam nos grupos ante-

riores.

Nos proximos paragrafos sdo apresentados estes grupos e a analise de cada trabalho da
Tabela[l] Com o objetivo de classificar e identificar corretamente as propriedades examinadas,
utilizou-se um conjunto de simbolos para designar diferentes valores para cada caracteristica.

A Tabela 2l mostra estes simbolos com os seus significados.

Tabela 2 — Simbolos e significados utilizados para a analise das propriedades dos trabalhos.

Simbolo  Significado
Frota com um tnico veiculo

Frota com dois ou mais veiculos

Frota com um tunico tipo de veiculo

¥ @1 D

Frota com dois ou mais tipos de veiculos

P
N

A rota inicia/termina na base (aeroporto)

7
i
\,

N
7

£

4
¥

A rota inicia/termina em qualquer local da rede de transporte

Presenca da propriedade no trabalho
Ausenca da propriedade no trabalho

o <

-
<
©

Nao ¢ claro se a propriedade é implementada ou nao no trabalho

Aplicacdo na area de transporte de funcionarios em plataformas de petrdleo
Aplicacdo no socorro a locais de desastre humanitario

Minimizar a distancia percorrida

Minimizar o tempo de viagem

Minimizar o custo operacional

Minimizar o nimero esperado de fatalidades

T @ a BN B 6

]
Q
=]
=

Minimizar o nimero de acidentes
Minimizar o numero de pousos e decolagens

=
¥ .
“

Fonte: Autor

A Tabela [3| apresenta o primeiro grupo de propriedades ((1), o qual analisa os méto-

dos de resolugdo implementados nos trabalhos da Secdo A coluna Trabalho designa as
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propostas da Tabela[l] As colunas em Método de Resolucio apresentam os métodos de reso-
lucdo encontrados no referencial teérico. A coluna Objetivo designa qual é a funcédo objetivo
do trabalho. A coluna Aplicacao indica se a proposta é dirigida ao transporte de funcionarios
em plataformas ou ao socorro humanitario em desastres naturais. Os simbolos usados nesta
tabela estdo detalhados na Tabela[2] A partir dos dados apresentados, as seguintes observacoes

podem ser feitas para as propostas do [HRP:

+ Mais da metade das propostas (56%) apresentam um modelo [PLIM}
« Menos da metade das propostas (34%) apresentam algum modelo distinto do [PLIM}
« Mais da metade das propostas (53%) apresentam uma heuristica/meta-heuristica;

« Na funcio objetivo, 31,0% dos modelos buscam minimizar o custo da rota, 28,1% a dis-
tancia das rotas, 25,2% o tempo das rota, 9,4% o numero de fatalidades e 6,3% o numero

de acidentes ou pousos;

« As aplicagdes sdo, em 75% dos casos, na area de transporte maritimo, enquanto 25%

aplicam na area de resgate humanitario.

A Tabela[d|apresenta as restri¢des referentes aos passageiros e restri¢des gerais (misce-
lanea) propostas nos trabalhos da Se¢ao(2.3| A coluna Trabalho mostra as propostas da Tabela
As colunas em Passageiros designam as caracteristicas referentes a passageiros modeladas
nos trabalhos em analise. Os simbolos usados nesta tabela sao apresentados na Tabela [2| A
Tabela 5| explica o significado de cada caracteristica da Tabela [4]

A partir dos dados apresentados na Tabela[4] as seguintes observa¢des podem ser feitas

para passageiros e restri¢des gerais do [HRPE

Menos de 35% consideram o peso dos passageiros nas rotas;

Mais de 96% definem as localidades de origem e destino das requisi¢des;
« Em torno de 21% das propostas apresentam janela de tempo;

« As restricdes de seguranca e tripulacao estdo presentes em 18,7% e 15,6% das propostas.

A Tabela [6| apresenta as restri¢des referentes aos helicopteros implementadas nos tra-
balhos da Secao A coluna Trabalho referencia os trabalhos da Tabela |1} As colunas em
Helicoptero apresentam as propriedades dos helicopteros. A Tabela[7/mostra o significado de

cada coluna em Helicoptero da Tabela 6]

A partir dos dados apresentados na Tabela[6] as seguintes observagdes podem ser feitas

para as restricdes do helicoptero [HRP]
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Tabela 3 — Grupo GG;: Propriedades dos métodos de resolucdo dos trabalhos analisados.

Método de resolugio
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Fonte: Autor

Em geral, a minoria das propostas (37,5%) apresentam um modelo com frota homogénea;
A maioria das propostas (75,0%) possuem frota com varios veiculos;

+ A maioria das propostas (93,7%) comegam e terminam a rota na mesma localidade;

« Menos da metade dos modelos (48,1%) permitem multiplas viagens;

+ A maioria das propostas (62,5%) modelam algum limitante para o tempo de roteamento;

« Somente duas propostas (6,25%) definem uma restri¢do para o pouso seguro em plata-

formas.

De forma geral, o objetivo dos novos modelos[HRPIé incorporar caracteristicas inéditas

do mundo real. Nesse sentido, uma das principais preocupacdes atuais esta na operagao segura
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Tabela 4 — Grupo GG: Propriedades relacionadas aos passageiros. Grupo G4: Propriedades mis-

celanea.

Miscelanea (G4)
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Fonte: Autor
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Tabela 5 — Significado das propriedades dos passageiros e miscelanea.

Caracteristica Significado
1. Passageiros
1.1 Peso Designa se o peso do passageiro é considerado no calculo
de peso maximo da aeronave
1.2 Base Plataforma Designa se a aeronave voa da base para a plataforma
1.3 Plataforma Plataforma Designa se a aeronave voa de plataforma para plataforma
1.4 Plataforma Base Designa se a aeronave voa da plataforma para a base
1.5 Janela Tempo Designa se um passageiro possui janela de tempo no aten-
dimento
2. Miscelanea
2.1 Seguranca Designa se ha restrigdes relativas a seguranca
2.2 Tripulacédo Designa se ha restri¢des relativas a tripulacao
2.3 Split Deliveries Designa se é possivel um passageiro ou uma carga ser de-
livery em mais de uma aeronave
2.4 Split Pickups Designa se é possivel um passageiro ou uma carga ser pic-

kup em mais de uma aeronave
Fonte: Autor

de helicopteros em plataformas maritimas, pois este é o tipo modal que apresenta o maior risco
de acidente (BRACHNER; HVATTUM, [2017). Segundo Brachner e Hvattum (2017), entre 2008
e 2010 houve o aumento de acidentes com fatalidades nos Estados Unidos e no Canada e a
maioria desses eventos ocorrem no pouso ou decolagem Gribkovskaia, Halskau e Kovalyov
(2015).

Um aspecto ainda nao presente nesses modelos, até a publicacio do trabalho|Machado
et al.|(2019) relacionado a esta tese, é a exigéncia das aeronaves executarem o atendimento
em plataformas sem a concorréncia de outros helicopteros. A incorporacdo dessa restrigio,
denominada Pouso Seguro na Tabela[f] adiciona mais um grau de seguranca no planejamento
das rotas. Além disso, a publicacdo de Machado et al. (2019) contribuiu com o avanco do es-
tado da arte, visto que, recentemente, o trabalho de Nafstad et al.[(2021) propds um modelo

incorporando o mesmo tipo de exigéncia.

Em relacdo as abordagens usadas nas heuristicas para resolugdo do [HRP] 30 dos 32
trabalhos na Tabela[l]usam[CFRS Somente os trabalho de[Velasco et al|(2009) eAbbasi-Pooya
e Kashan| (2017) empregam mas com algumas restricdes. Em Velasco et al.| (2009), a
criacdo de rotas via splitting pode gerar, conforme proposto pelo trabalho, solu¢des inviaveis,
as quais sao descartadas pelo método. O motivo é que se usa um algoritmo adequado para o
mas inadequado para problemas com restri¢oes de pickup e delivery. Em|Abbasi-Pooya
e Kashan/(2017), a abordagem ¢é usada somente para permitir a criagdo de uma solug¢éo inicial.

Apbs isso, todas as operagdes do algoritmo trabalham com o mesmo tipo de solugio.
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Tabela 6 — Grupo (i3: Propriedades referentes aos helicopteros.
Helicoptero (G'3)
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Tabela 7 — Significado das propriedades dos helicopteros.

Caracteristica Significado

Frota Designa a quantidade de veiculos na frota

Tipo Designa os tipos de veiculos na frota

Cap. Peso Designa se existem restri¢des relativas ao peso da aeronave

Cap. Passageiros Designa se existem restri¢oes relativas a quantidade de pas-
sageiros

Carga Externa Designa se existe o transporte de carga externa a aeronave

Rota Inicio Local de inicio da rota

Rota Fim Local de fim da rota

T. Max. Rota Designa se existe tempo maximo para execucdo de uma
rota

T. Pouso Designa se é contabilizado o tempo de pouso

T. Embarque Designa se é contabilizado o tempo de embarque de passa-
geiros

T. Desembarque Designa se é contabilizado o tempo de desembarque de pas-
sageiros

T. Decolagem Designa se é contabilizado o tempo de decolagem

T. Manutencao Designa se ha periodo de manuten¢ido da aeronave

T. Abastecimento ~ Designa se é contabilizado o tempo de reabastecimento da
aeronave

Combustivel Designa se ha restri¢oes referentes ao combustivel da ae-
ronave

Viagens Designa se uma mesma aeronave pode fazer mais de uma
rota

Pousos/Decolagens Designa se ha restricoes referentes ao nimero de pousos
ou decolagens para plataformas ou passageiros

Pouso Seguro Designa se ha restricdes que impedem o pouso simultaneo
de aeronaves em plataformas

Fonte: Autor

2.4 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foram apresentados os conceitos gerais dos problemas [VRP] e
Para o uma analise sucinta foi realizada, enquanto para o uma extensa ana-
lise de trabalhos correlatos foi executada. Além disso, mostrou-se que para o existe um
processo em curso de proposi¢ao de novas caracteristicas, como a sugerida por este trabalho

para garantir a seguranca das rotas no atendimento de plataformas maritimas.
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3 Definicao dos Problemas

Neste capitulo sdo apresentados o modelo padrao do e os dois modelos para o
O primeiro modelo para o chama-se Helicopter Routing Problem with Single Trip
(HRPS) e representa o roteamento de helicopteros com restri¢des de capacidade, tempo, peso
e combustivel. Nessa versdo, o helicoptero s6 pode executar uma viagem. O segundo modelo,
denominado Helicopter Routing Problem with Multiple Trips (HRPM), é uma extensio do pri-
meiro com a inclusdo da possibilidade de multiplas viagens para cada aeronave, janelas de

tempo e restricdo de pouso simultaneo em plataformas maritimas.

3.1 O Capacitated Vehicle Routing Problem (CVYRP)

O Capacitated Vehicle Routing Problem é descrito como um grafo G = (N, E)
emque N = {0,1,--- ,n} é o conjunto de nés e £ C N x N é o conjunto de arestas. Cada
elementoi € N\ {0} representa um cliente com a demanda ¢;, enquanto i = 0 € N designa o
deposito central. A aresta (i, j) € E tem o peso ¢; ; > 0 indicando o custo de translado entre
osnods i,j € N. O conjunto de veiculos K = {1,2,---  k} com capacidade maxima () deve
iniciar no deposito central (i = 0) para servir cada cliente i € N \ {0} e retornar no final da
rota ao deposito. O objetivo é encontrar um conjunto de rotas que atenda a todas as demandas

com o0 menor custo.

Dada uma variavel bindria zy ; ; que designa se o veiculo k € K atravessa o arco (3, j),
entdo o Problema de Programacéo Inteira (PPI) para o [CVRP|pode ser descrito como (TOTH;
VIGO) [2014):

K N N
Minimizar SN i (3.1)
ki g
Sujeito a:
K N
> D wwag =L vj € N\ {0} (3.2)
k=1i=0,i#j
N
ka,o,j = 1, Vk € K (33)
j=1
N N
Z T i j = Zxk,j,ia VJ - N, Vk e K (3.4)
i=0,i#j =0
N N
YD Gk <Q Vk e K (3.5)
=0 j=1,i#£j
K
Yod> m <Y1, VWWCN2<[Y|[<|N|-1 (3.6)

k=1i€Y jeY,i#j
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Tk € {07 1}, Vk e K,Vi,j € N (3.7)

A funcéio objetivo minimiza o custo total das rotas. As Restricoes garantem
que cada cliente é visitado exatamente por um veiculo. As Restricoes e sd0 as res-
tricoes de fluxo, as quais asseguram que o veiculo £ € K deixa somente uma vez o deposito
central e o numero de veiculos chegando em cada né 7 € N ¢ igual ao numero de veiculos
saindo dele. As Restricoes garantem que as demandas dos clientes visitados numa rota
nao é maior que a capacidade do veiculo £ € K. As Restricoes de eliminacdo de sub-rotas
asseguram que a solucdo nao contenha ciclos. As Restri¢coes definem o dominio das

variaveis.

3.2 O Helicopter Routing Problem with Multiple Trips (HRPM))

0 ¢ uma extensdo do modelo descrito por [Rosa et al|(2016). No
tem-se como objetivo atender um conjunto R de requisi¢des de transporte usando uma frota
Z de helicopteros. Os helicopteros em Z podem fazer, por dia, até ¢ viagens. Uma viagem é
definida como uma sequéncia de visitas comecando e terminando no aeroporto. A requisi¢ao
de viagem (i, j) € R determina um né de embarque (pickup) i € Np e um n6 de desembarque
(delivery) j = i+ mn, j € Np,n = |R|. O aeroporto é designado como o n6 0 e o n6 2n + 1
em referéncia ao local de partida e ao local de término das viagens, respectivamente. Assim,
o [HRPM]pode ser representado pelo grafo G(N, A) em que N = Np U Np U Ng, com Np =
{1,2,....n}, Np={n+1,n+2,....2n}, N¢ ={0,2n+1} e A= N x N.

OHRPMI possui trés novidades em relacdo ao

+ A exigéncia que nio ocorra a sobreposicdo de horarios de diferentes aeronaves na mesma
plataforma. Essa imposi¢do decorre de uma caracteristica do problema de transporte
em alto-mar, em que plataformas s6 possuem capacidade para um helicoptero pousado.
Até o trabalho de Machado et al.[(2019), oriundo desta tese, nenhuma proposta de [HRPI
impunha esse requisito. Assim, ao impor essa condi¢do, aprimora-se a seguranca das

rotas ao prevenir pousos simultdneos na mesma plataforma;

« A possibilidade de multiplas viagens para cada helicoptero. Nesse caso, uma rota é com-
posta por multiplas viagens. Além disso, todas as aeronaves estdo limitadas a um niimero

maximo de viagens por rota;

« Janela de tempo para o atendimento das requisi¢des.

Para representar as multiplas viagens, dado que todos os helicopteros possuem o mesmo
numero maximo de viagens, define-se um novo conjunto /i de helicopteros para representa-

los e elimina-se a necessidade de adicionar uma nova indexagdo no conjunto K. Mantém-se,
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portanto, a formulacdo do [PLIM| do [HRPMI com a utilizagdo de variaveis de até trés indices.

[sso é feito da seguinte forma. Seja V, = {k.,, k.,, ..., k., },

V.| = t, o conjunto de viagens do
veiculo z, em que k., é a primeira viagem de z, k., é a segunda viagem de z e assim por diante.
O novo conjunto K de helicopteros é definido como a unido de todos V,, ou seja, K = U,/ V,
e |K| =t x|Z|. Logo, cada viagem em V, é, no modelo proposto para o[HRPM] visto como um
helicoptero que tem as mesmas propriedades de z. Além disso, as viagens de V, sdo agrupadas
numa sequéncia que forma a rotade z € Z. Essarota z € Z é definida como a sequéncia de vi-
agens executadas por cada helicoptero k., k.,, ..., k.,. Por fim, define-se o conjunto K; C K

que contém a primeira viagem k., de cada helicoptero z € Z.

Uma vez dada essa definicdo de K, ainda é necessario assegurar que cada viagem do
helicoptero z € Z é sequenciada da maneira correta. Para isso, sem perda de generalidade,
define-se o parametro y;; que controla a ordem correta dos helicopteros k,! € K para a rota
z € Z. 0O parametro y; € igual a 1 se os helicopteros k, ! € V e o helicoptero k deve executar
a viagem anterior a realizada pelo helicoptero [. Caso contrario, y;; = 0. Além disso, a rota
do helicoptero z € Z é considerada valida quando as viagens sdo usadas em sequéncia, isto
é, a viagem k., s6 pode ser usada quando a viagem k., atende, pelo menos, uma requisicao

de transporte. Por fim, no retorno ao aeroporto, cada helicoptero deve aguardar um tempo

minimo, denominado tempo de servico no aeroporto, antes de iniciar a proxima viagem.

Assim, o conjunto K representa todas as viagens dos helicopteros em Z. Por simplici-
dade, designa-se k € K também como um helicoptero. Dessa forma, os seguintes parametros

sdo definidos para k € K:

« a” : capacidade em peso da tripulacio;

« ¢” : capacidade maxima de combustivel;

« f*: tempo maximo de voo;

« s": capacidade maxima de assentos para passageiros;

« p" : peso do helicoptero;

« P% :limite de peso do helicoptero durante o voo;

« 2" : consumo médio de combustivel por hora;

« v" : velocidade média do helicoptero em voo; do aeroporto; ao aeroporto;

« ME : tempo de seguranca do helicoptero. Este parametro exige que para toda a rota que
o helicoptero k € K execute, ele consiga voar mais M ¥ minutos além do necessério para
executar a rota. Isto implica que deve existir uma quantidade minima de combustivel no

helicoptero k € K ao retornar ao aeroporto;
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« HE :horario minimo do dia no qual o helicoptero pode levantar voo;
« HY, :horario méximo de retorno do helicoptero ao aeroporto;
+ yi: define se a viagem k deve ser realizada antes da viagem [;

« Mg: tempo de servico no aeroporto. E o tempo minimo entre o fim de uma viagem e o

comeco da proxima viagem;
« Mp: tempo de seguranca para pouso na plataforma. E o tempo minimo entre o pouso de
dois helicopteros distintos na mesma plataforma;

« o : custo de utilizar o helicoptero k € K numa rota qualquer;

« 3% : custo de utilizacdo do helicoptero por distancia percorrida;

« 0% : conversio de litros de combustivel para peso do combustivel.
Cadano i € N do problema tem os seguintes parametros:

+ ¢; : a quantidade de passageiros;

« w; : 0 peso do passageiro e bagagem;

+ ¢;; : distdncia entre os nos ¢, j € N;

+ d; ; : tempo de servico noné j € N quando se parte dondi € N.
 L;: limite inferior da janela de atendimento do né ¢;

« U;: limite superior da janela de atendimento do no «.

Cada requisi¢do (i, j), i, j € N, especifica um local i de embarque (pickup) e um local
j = i+ n de desembarque (delivery). Os locais de embarque e desembarque sdo constituidos
pelas localidades aeroporto e plataformas maritimas. Para cada arco (i, j) que representa um
percurso entre os nos %, j, existe um custo ¢; ; representando a distancia entre os locais 7 e j.
Caso um ponto de embarque ou desembarque possua mais de um passageiro, cada passageiro
sera representado por um novo né e o tempo de servico d; ; e a distancia ¢; ; entre estes nos
serdo nulos. Além disso, tem-se pelo modelo matematico que Vi € N, ¢, = —@n4; € w; =

— Wy -

O parametro d; ; representa o tempo de servico no né j quando o helicéptero parte do
n6 i. E necessario a informacio de origem i, pois no modelo matematico o tempo de servico
numa plataforma p é fixo, independente do numero de passageiros atendidos na plataforma.
Assim, é preciso computar o tempo de servico numa plataforma somente quando o helicoptero

esta partindo de outra plataforma, ou seja, d; ; > 0 somente se ¢; ; > 0.
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No[HRPM]é possivel que passageiros saiam ou entrem no aeroporto. Em func¢éo disso,

o seguinte procedimento é executado para tratar esses casos:

« Para toda requisi¢do que tem como origem o aeroporto, né 0, é adicionado um novo né
© em Np que representa o embarque desta requisicdo tendo cy; = 0 e dy; = 0, ou seja,
a distancia e o tempo de servigo do no6 i em relagdo ao aeroporto sdo nulos. Além disso,
dados os nds i, € N representando o embarque de passageiros no aeroporto, tem-se
¢ij = 0ed;; =0, ou seja, a distancia e tempo de servico entre os nds 7 e j também sao

nulos;

« Para toda requisi¢do que tem como destino o aeroporto, n6 2n + 1, é adicionado um
novo no6 ¢ em Np, representando o desembarque desta requisicdo, com ¢; 2,41 = 0O e
d; 2n+1 = 0, ou seja, a distancia e o tempo de servico do né 7 em relacio ao aeroporto sao
nulos. Além disso, dados os nds 7, ;7 € N representando o desembarque de passageiros
no aeroporto, tem-se ¢; ; = 0 e d; ; = 0, ou seja, a distancia e tempo de servigo entre os

nos 7 e j também sao nulos.

As variaveis de decisdo do problema sao:

k.
5, "
Caso contrario, igual a 0;

« 7. :variavel binaria. Igual a 1 caso o helicoptero k£ € K voe do local 7 ao j, 7,5 € N.

« u* : variavel binaria. Igual a 1 caso o helicoptero k € K seja utilizado. Caso contrario,

igual a 0;

BY : instante que o helicoptero k € K comega a atender oné i € N;
« QF : nimero de assentos ocupados ap6s o helicoptero k € K visitar o no i € N;

« Wk : o peso dos passageiros (passageiros e bagagens), peso da tripulacio e peso do he-

licoptero k € K apos visitar ond i € N;

« FF:aquantidade de combustivel do helicoptero k € K ao visitar oné i € N.

Baseando-se nas definicdes expostas anteriormente, a seguinte formulacdo de

define o [HRPM]

Minimizar: Z afuP + Z Z Z ﬁkci,jxﬁj (3.8)
kK1 keK ieN jEN,j#i

Sujeito a:

uk = Z xé”j, Vk € K (3.9

JENP
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o> al =1, VieN, (3.10)
keK jEN

oabi =Y ab =0, VieN,keK (3.11)
JEN JEN

> oap <1, VkeK (3.12)
JENP

doahi = al =0, Vie¢ NNUNp, ke K (3.13)
JEN JEN

> abyn <1, VkeK (3.14)
JEND

> oag, > > @y, VhleK|yu=1 (3.15)
JENP JENP

Mo ak <|S|-1, SCN,|S|>2VkeK (3.16)
i€S jes
QY > (QF+qj)ak,, VkeK,ijeN (3.17)
QF <s" VkeK,ieN (3.18)
QF =0, Vke K (3.19)
Qb =0, VkEK (3.20)
W > (W} +wjal, VkeK,i,jeN (3.21)
Wk 4 6k EF <P VkeK/ieN (3.22)

Ci,j .

FF < (FF - zkv—lj — 2 j)xf;, Vke K, i,jeN (3.23)
EF <g¢" VkeK,ieN (3.24)
> Z(i;j +dij)at, < fF, Vke K (3.25)
ieN jen Y
BY (B’“+dw+c”) t., VkeK/ijeN (3.26)
B, > BF, Vke K,i€ Np (3.27)
Bl > B+ (1= afonn) Mo, Yk, 1€ K |ypy =1 (3.28)
|Bf — Bl > Mp, Vk#leK,i<jeNpUNp|c,;=0 (3.29)
L; <BF<U;, VkeK,ic NpUNp (3.30)
BE > Hbaf,;, VkeK,jeNp (3.31)
By 2} 2n+1 <H};, VYkeK,iecNp (3.32)
:pm- e {0, 1}, Vke K,i,j €N (3.33)
ub € {0,1}, Vk e K (3.34)
QF >0, Vke K,ie N (3.35)
Wk >pF+db, VkeK,ieN (3.36)
FF > *ME, Vke K ieN (3.37)

A funcéo objetivo (3.8) minimiza o custo de utilizacdo dos helicopteros para atender as

requisi¢des mais o custo da distancia percorrida por cada helicoptero. Para determinar se uma
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aeronave z € Z é usada em algum atendimento, verifica-se se a primeira viagem k., € V,

atende alguma requisicéo.

A fungédo objetivo é sujeita as seguintes restricdes. As Restricdes relacionam as
variaveis u” e x’&j, determinando quais helicopteros sdo utilizados. As Restricdes ga-
rantem que todas as requisi¢des sejam atendidas. As Restri¢oes exigem que 0 mesmo
helicoptero faca o embarque e desembarque do passageiro. As Restri¢des a exigem

que a rota de cada helicoptero utilizado comece e termine no aeroporto.

As Restricdes exigem que, se os helicopteros £k, € K sdo viagens de um mesmo
veiculo em Z, k representa uma viagem que é anterior a [ (yx; = 1) e [ atende alguma re-
quisicdo no modelo, entdo o helicoptero k também deve atender, pelo menos, uma requisicéo.
As Restricoes proibem que sejam geradas sub-rotas, sendo S um subgrafo de G e |S| o

numero de vértices de S.

As Restrigdes e garantem que a quantidade de assentos ocupados no heli-
coptero k € K nio passe do limite maximo de assentos s*. As Restricdes e exigem
que o helicoptero saia e entre no aeroporto, nés Ng = {0,2n + 1}, com zero passageiros,
pois na modelagem matematica do problema, os nds de requisicdes que partem ou chegam no
aeroporto sao representados como nés em Np ou Np, respectivamente, com distancia zero em

relacdo ao aeroporto.

As Restricoes representam o fluxo de peso dos passageiros apds a visita de cada
no6. As Restricoes garantem que o limite de peso do helicoptero £ € K apoés a visita de
cadané i € N ndo exceda o limite maximo P*. As Restri¢des calculam o consumo de
combustivel do helicoptero apos a visita de cada né em funcdo da distancia percorrida e do
tempo de servigo no né visitado. O termo =¥ representa a quantidade de combustivel con-
sumida devido ao tempo necessario para percorrer ¢; ; na velocidade média v*. O termo 2*d; ;
quantifica a quantidade de combustivel consumida enquanto o helicoptero esta estacionado

na plataforma j.

As Restricoes exigem que a quantidade de combustivel em cada noé esteja abaixo
do limite maximo de combustivel g* para o helicoptero k € K. As Restricdes determinam
que o tempo da rota percorrida pelo helicéptero k € K na velocidade média v* seja menor ou
igual ao tempo maximo de voo f* do helicoptero. As Restricdes modelam o momento
de visita do helicoptero no local j em funcéo do tempo de servico d; ; e do tempo necessario

para percorrer o trajeto ¢; ; na velocidade média v*.

As Restrigoes garantem que o helicoptero k € K visita o n6 de embarque i € N
antes do n6 de desembarque ¢ +n € N. Essa restricdo é designada como precedéncia de pickup
e delivery. As Restricoes asseguram que, se o helicoptero | € K inicia sua viagem apos
a do helicoptero k € K (yx; = 1), entdo o tempo inicial B} do helicéptero [ deve ser igual ou

maior ao tempo de chegada B, ., do helicoptero k ao aeroporto mais o tempo de servigo no



Capitulo 3. Defini¢do dos Problemas 61

aeroporto M.

As Restricoes (3.29) exigem que distintos helicopteros k,l € K, [l # k, visitando a
mesma plataforma, designada pelos nés i # j, 4,7 € Np U Np, devem ter o tempo de visita
entre BF e B; maior que Mp. A condigdo para que os nds i, j representem a mesma plataforma

é respeitada quando ¢; ; = 0.

As Restricdes (3.30) definem as janelas de tempo de cada requisicdo. As Restri¢oes (3.31)
garantem que o helicoptero somente saia do aeroporto apos o horario H* . As Restricoes (3.32)

exigem que o helicoptero retorne ao aeroporto antes do horéario HE,.

As Restrigoes 1} a 1} definem as variaveis z¥ ;€ u¥ como binarias, Q¥ como maior
ou igual a zero, W} como maior ou igual a soma do peso do helicéptero e da tripulacio e F*
como maior ou igual a quantidade de combustivel necessaria para voar o tempo de seguranga

ME.

Devido as Restri¢oes (3.17), (3.21), (3.23), (3.26) e (3.32) a formulagido apresentada é

nao linear. Contudo, estas restricdes podem ser linearizadas incluindo uma constante em cada

equagio. Definindo Lo > max{s*, s* + ¢;}, L, > maz{p", p* + w;}, Lr > maz{g~} e
Lp > maz{H?¥,}, as equagdes anteriores podem ser reescritas e substituidas pelas seguintes

equacoes, respectivamente:

QY >QF+q—Lo-(1—2af) VkeK,i,jeN (3.38)
WF >Wf4w —Ly-(1—af;),Vke K,i,j € N (3.39)
Ff < FF =S bt Le- (1= af) Vhe K ij €N (3.40)
B ZBf#—di,j—l—cvi;j —Lp-(1—ak)Vke K,i,jeN (3.41)
By, <HY+Lp-(1-a)Vke KieN (3.42)

As Restrigdes (3.29) também sdo néo lineares. Para a linearizacio, elas precisam de uma

. . . k,l .z o s . ,
constante M grande e de novas variaveis. Seja m;; uma variavel binéria relacionando os nos
it < j,1,j € N, e os helicopteros k # [, k,l € K. Entdo, as Restri¢des (3.29) podem ser

reescritas da seguinte forma:

Bf—B§2MP—M(m§j), Vk#leK,i<jeNpUNp|eci;=0 (3.43)
—Bf+ B >Mp—M(1-mly), Vk#I€Ki<jeNpUNp|c;=0 (344)

mit e {0,1} Vk,l€K,i,j € NpUNp (3.45)
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3.2.1 Restricoes de Geracao de Sub-rotas

As Restrigdes de fluxo (3.12) a (3.16) garantem que a solugio obtida seja aciclica, co-
megcando no aeroporto 0 e terminando no aeroporto 2n + 1. Nas Restri¢des (3.16), o conjunto

S representa as sub-rotas do modelo matemaético, ou seja, subgrafos ciclicos de G(IV, A).

O conjunto S deve ser conhecido antes da execucdo do modelo. Entretanto, gerar todas
as sub-rotas para o problema é computacionalmente inviavel, pois a quantidade de subgrafos

de G(N, A) é exponencial em relacdo ao seu numero de nos.

Nesta tese, a seguinte estratégia é usada para garantir que a solucdo obtida para o

modelo matematico proposto ndo contenha ciclos:

« Geracdo de sub-rotas provaveis: as sub-rotas que envolvem somente nés em N com
distancia zero entre si sdo incluidas no conjunto S antes da execucao do modelo. Estas
sub-rotas tém uma probabilidade maior de aparecer em alguma solucéo, pois a fungao

objetivo minimiza a distincia percorrida;

» Reexecuc¢do do modelo: caso a execucdo do modelo retorne uma sub-rota na solucéo, o

modelo é novamente reexecutado com esta sub-rota incluida no conjunto S das Restri-

coes (3.16).

3.3 O Helicopter Routing Problem with Single Trip (HRPS)

O[HRPSé o modelo descrito porRosa et al[(2016). Nesse problema, tém-se um conjunto

R de requisi¢des de transporte, | R| = n, a serem atendidas por no maximo | K | helicopteros.
A rede de transporte pode ser representada como o grafo completo G(N, A) em que N =
NpUNpUNg,com Np ={1,2,...,n} ,Np={n+1,n+2,...,2n}, Ng = {0,2n + 1} e
A = NxN.Npe Np representam os nos de pickup e de delivery, respectivamente. O conjunto
N¢ é constituido do no 0, representando o local de partida dos helicopteros e doné 2n + 1, o

local de destino dos helicopteros no final na rota.

Dado o 0 pode ser definido a partir dele removendo ou restringindo
algumas exigéncias. Assim, para reduzir o ao as seguintes modificacoes sdo ne-
cessarias. No cada rota realiza uma unica viagem. Logo, o conjunto de helicopteros Z se
transforma em K, em que |K| = |Z| e yi; = 0, para quaisquer k, [ € K. No[HRPSInao existem
janelas de tempo, entdo as Restricoes sao removidas. Além disso, no nao existe
restricao relacionada a pousos simultaneos em plataformas. Portanto, as Restricdes de-
vem ser desconsideradas. Além disso, é necessario adicionar as Restri¢des que garantem
que o tempo necessario para percorrer a distancia da rota pelo helicoptero k € K na veloci-
dade média v* mais os tempos de servigo d; ; seja menor ou igual & soma do tempo maximo

de voo, representada pela capacidade inicial de combustivel F}} dividida pelo consumo médio
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por tempo 2" menos os tempos M=%, M% e M% representando o tempo de taxiamento, o tempo

de aproximacéo e o tempo de segurancga, respectivamente.

> S i)t < T -
ieNjen Y z
— My — M% — ME Vke K,i,j €N (3.46)

Feito essas alteracoes, o se transforma no

3.4 Consideracodes Finais

Neste capitulo foram apresentados os modelos de[PLIM|para o[CVRP| o[HRPSle o[HRPS
Dadas essas defini¢des, os proximos capitulos descrevem os métodos de resolucao usando a
abordagem [RFCS| para estes problemas.
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4 Metodologias para o Roteamento de Vei-

culos

Neste capitulo sdo apresentados os métodos basicos para resolver problemas de rote-
amento de veiculos através do uso de heuristicas, meta-heuristicas e modelos matemaéticos. A
partir deles, as matheuristicas para o [CVRP|e sdo definidas nos Capitulos 5| e [6] respecti-

vamente.

4.1 Introducao

Algoritmos de otimizacédo para o roteamento de veiculos podem ser divididos em duas
categorias (SORENSEN] [2015): algoritmos exatos e heuristicas. A diferenga entres eles é que
algoritmos exatos sdo projetados para encontrar solucdes 6timas em tempo finito, enquanto
heuristicas ndo possuem essa garantia. Portanto, estas produzem, geralmente, solucoes subo-

timas em tempo finito.

Algoritmos exatos para roteamento sdo, geralmente, aplicados a modelos de [PL] ou
que representam as restricdes do problema como equacgdes ou inequagdes (VANDER-
BEL 2020). Entretanto, outra estratégia de resolugao é, a partir de um conjunto C' de rotas do
problema, gerar uma solucéo através da selecido de C* C C' que minimize o custo da solucéo.
Esses modelos sio denominados[PCClou[PP(le esses diferem, entre si, em como o atendimento
das requisi¢oes sdo realizadas (KELLY; XU, |1999).

Heuristicas sdo baseadas, essencialmente, em conhecimento e experiéncia de especia-
listas com o objetivo de explorar o espaco de busca de modo conveniente. Normalmente, esse
conhecimento é representado por uma funcio de avaliacdo que afere a qualidade do estado
atual no espaco de busca ou o custo de mover-se do estado corrente para outro (GAVRILAS,
2010). Além disso, existem também no campo das heuristicas trés casos especiais: as meta-

heuristicas, as matheuristicas e as hibridizagdes.

Uma meta-heuristica é um framework de alto nivel independente de problema que
prové um conjunto de estratégias para desenvolver algoritmos de otimizacio (SORENSEN,
2015). As matheuristicas sdo algoritmos heuristicos construidos com a interoperacdo de meta-
heuristicas e técnicas de algoritmos exatos. Hibridizacoes de heuristicas consistem da integra-
cdo de meta-heuristica com conceitos relacionados com outras técnicas, inclusive com outras
heuristicas. Nessa visdo, matheuristicas é um caso particular de hibridizagao (BLUM; ROLI,
2008).

No restante do capitulo sdo apresentados os componentes exatos e heuristicas utiliza-
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dos no método proposto para a resolugdo de problemas e [HRPl Esses métodos operam
em dois tipos de solucdo. Nos procedimentos construtivos, geralmente, o objetivo é gerar uma
solucéo [TSP| enquanto as heuristicas de aprimoramento lidam com solug¢des do [CVRPl ou do
Dado que o[CVRPle o sao tipos de usa-se no restante do capitulo a sigla [VRP]
como referéncia genérica aqueles. Além disso, quando as solucdes sdo designadas 6timas, seja
local ou globalmente, subtende-se que o problema é de minimizacdo. Nas proximas se¢oes,

definem-se essas solucdes e seus respectivos espacos.

4.2 Convencoes e Representacao das Solugdes

No restante desse capitulo as seguintes convengdes e defini¢des sdo usadas. Variaveis
denominadas como S sao solucdes do mas quando designadas como 7' representam um
tour do[ISPl Para as rotas r; do[VRP| o j-ésimo no nessa rota é representado como ¢; € ;. De
maneira similar, ¢; € 7 indica o j-ésimo né em 7. A aresta [ty,?;] € r; conecta os nos t; e ¢
em 7;. Os parametros de entrada de cada algoritmo sao definidos usando a letra M e a fungao

last(T") retorna o ultimo elemento no tour 7.

Em termos de representacio das solucdes, os seguintes esquemas sdo usados. A solucdo
T do[TSPldefinida pelo grafo G(N, F) é representada pela tupla fechada T' = [ko, k1, - - - , ki, ko]
O tour comeca no depdsito ky, visita cada um dos nos k; # kg em N e retorna ao depdsito k.
A Figura |2| retrata uma solucao 7" do Nesse exemplo, algumas regras sdo adotadas. Em
especial, 0 n6 que representa o depdsito (ky) sempre é representado em preto. Uma linha cheia,
como entre os nos k; e k;, indica que eles sdo adjacentes em 7". Além disso, linhas tracejadas,
como entre os nos ky, e k;, significa que podem existir mais nos entre £y, e k;. Quando necessa-
rio, os nés podem estar coloridos como k;, k; ou k,, e k; para destacar a importancia dos nos

na representacgdo. Por fim, o tour comega em k e segue em sentido horario até retornar a k.

Figura 2 — Representacio gréfica do tour T do[TSP}

kz kj kd
@@ O e
koé Tour T (:)k:h
. O O
km kl

Fonte: Autor

A solucdo S do definida pelo grafo G(N, E) é representada pelo conjunto de
tuplas r € S, em que cada tupla r = [k, k1, - - , k;, ko] caracteriza uma rota. A rota comeca

no deposito ky, visita pelo menos um né k; # ko em N e retorna ao deposito ko. A Figura 3]
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retrata um exemplo de solu¢do com duas rotas r; e 75. De forma similar a representacdo do
[TSP| aqui também se aplica o padrao de linhas cheias/tracejadas e cores dos nds. Além disso,
as rotas comecam em kg e seguem o sentido da esquerda para a direita até chegarem em k

novamente.

Figura 3 — Representacio grafica das rotas r; e ro do[VRPl

ko ki Ky ki ko
1 { ® OO o—e
ko ki Ky km ko
r { @—0—0 e o—e

Fonte: Autor

4.3 Espaco de Solucdes

Os métodos propostos nesse trabalho utilizam, pelo menos, dois espagos de solucdes
distintos: Q(TSP) e Q(VRP). O espaco 2(TSP) é o conjunto de tours [TSP| de um grafo
G(N, E). Por contraste, o espaco (2(VRP) é conjunto de solu¢des do [VRPl As restri¢des que
uma solu¢io precisa atender para pertencer ao 2(TSP) sio mais brandas que no espaco
Q(VRP), dado que, no primeiro, a Gnica condicio é usar todos os ndés em N num tour fechado,
enquanto, no dltimo, é necessario obedecer as restri¢coes do [VRPl Portanto, essa caracteristica
pode ser explorada para produzir e explorar mais facilmente solugdes em Q2(VRP) a partir da

construcdo de solu¢oes em Q(TSP).

4.4 Heuristicas Construtivas

Uma heuristica construtiva é um algoritmo que constrdi, iterativamente, uma solu-
cdo conforme uma regra pré-determinada e termina quando uma solucédo é encontrada (REI-
NELT, 2003). E esperado que as solugdes assim produzidas estejam distantes entre 10% e 15%
da solucdo 6tima. Portanto, é um método usual para criar solugdes iniciais em heuristicas de
aprimoramento (DAVENDRA| 2010).

Nessa subsecdo sao apresentadas as quatro heuristicas construtivas utilizadas no mé-
todo proposto: a CLOSEST, a NEAREST, a FARTHEST e a MF. Elas recebem o grafo G(N, E)
representando o um tour parcial 7' em Q(TSP), o conjunto U C N de nés ainda nio
visitados em 7" e um numero M,, 0 < M, < 1, que controla o aspecto guloso ou aleato-
rio das heuristicas. A ideia geral dessas heuristicas é construir uma lista C'L de movimentos

candidatos a partir de 7" e U, filtrar C'L numa lista restrita RC'L de movimentos candidatos
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segundo o parametro M, e aplicar um movimento, aleatoriamente escolhido de RC'L, a T

Isso ¢ realizado enquanto houver algum né U ainda néo incluso em 7.

O pseudocddigo da heuristica CLOSEST é apresentado no Algoritmo (1l Nessa heuris-
tica, o objetivo é construir 7, a partir de U, sempre incluindo novos nos ao final de 7". Enquanto
houver algum n6é em U (linha [1), é avaliada a aplicacdo do movimento em 7" em fungéo do
custo de inseri-lo ao final de 7" (linha[5). Caso esse movimento seja factivel segundo o método
VALIDO (linha [6), ele é adicionado 4 lista C'L de movimentos candidatos (linha [7). Cada par
ordenado de C'L contém na primeira posicdo o custo da incluséo e, na segunda posicdo, como
a insercdo deve ser feita. Apos o preenchimento de C'L, uma lista restrita RC' L de movimentos
candidatos é gerada usando C'L e M, (linhas[10{12). Em seguida, na linha[13] um movimento
é escolhido aleatoriamente de RC'L. Esse movimento é aplicado em 7' gerando a inclusao do
no6 u, € U ao final de T (linha[14) e, na linha[15] u, é removido de U. A heuristica retorna a
solucdo construida 7" quando U torna-se vazio (linha [17).

Algoritmo 1: CLOSEST(G, T, U, M,,, VALIDO)

entrada: Grafo G(N, E'), um tour parcial 7' em (TSP), o conjunto U de nds nao
visitados, um nimero M, € [0, 1] e a fun¢do VALIDO

saida :0 tour T € Q(TSP)
enquanto U # () faca
CL « 0
[ < last(T);
para cada u € U faca

m <— {(dy, Adicione a aresta ([,u) aT)};

se VALIDO(m,T) = TRUE entao

| CL+«+ CLUm;

fim
9 fim
10 | Pmin — min{w | (w,u) € RCL};
1 | DPmar < maz{w | (w,u) € RCL};
12 RCL <« {(wy,u) € CL | wy < Pmin + Mo Prmaz — Pmin ) }3

IO - N, BT S SUR R

=)

13 Selecione (wy,, u,) aleatoriamente de RC'L;
14 Aplique u, a T}

15 Remova o n6 em u, de U;

16 fim

17 retorne T7;

O pseudocddigo da heuristica NEAREST é apresentado no Algoritmo [2| Nessa heuris-
tica, o objetivo é construir 7', a partir de U, incluindo novos nés em 7" em qualquer posicdo. A
avaliacdo do custo é em fungido da menor distancia. Enquanto houver algum né em U (linha
[1), uma lista C'L de movimentos candidatos é construida usando cada né u € U (linha [3),
avaliando o custo de inseri-lo em 7" entre dois nos consecutivos v,z € T' (linha[4), desde que
o movimento seja valido (linha [7). Esse custo é representado pela distancia entre v, u e u, z,

menos a distancia entre v, = (linha[5). Cada par ordenado de C'L contém na primeira posi¢ao
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o custo dessa inclusao e, na segunda posicdo, como a insercdo deve ser feita. Apo6s o preenchi-
mento de C'L, uma lista restrita RC'L de movimentos candidatos é gerada usando C'L e M,
(linhas [12{14). Em seguida, na linha [15 um movimento é escolhido aleatoriamente de RC'L.
Esse movimento é aplicado em 7" gerando a inser¢do do né u,, € U em T (linha e, na li-
nha(17 u, é removido de U. A heuristica NEAREST retorna a solucéo construida 7" quando U
torna-se vazio (linha[19).

Algoritmo 2: NEAREST(G, T, U, M,, VALIDO)

entrada: Grafo G(N, E), um tour parcial 7' em Q(TSP), o conjunto U de nds ndo
visitados, um nimero M, € [0, 1] e a fun¢do VALIDO
saida :0 tour T € Q(TSP)
1 enquanto U # () faca
CL «+ 0

2

3 para cada u € U faca

4 para cada arestae = (v, x) € T faga

5 W < dv,u + du,m - dv,x;

6 m < {(w, Adicione as arestas (v, u), (u,x) e remova (v,z) de T)};
7 se VALIDO(m,T) = TRUE entao

8 ‘ CL<+ CLUm;

9 fim

10 fim
11 fim

12 | Pmin < min{w | (w,u) € RCL};
1B | Pmaz — maz{w | (w,u) € RCL};
u | RCL + {(wy,u) € CL | wy < Pmin + Mo Prmaz — Pmin ) }5

15 Selecione (w,, u,) aleatoriamente de RC'L;
16 Aplique u, a T}

17 Remova n6 em u, de U;

18 fim

19 retorne 7

O pseudocodigo da heuristica FARTHEST ¢é apresentado no Algoritmo [3| Nessa heu-
ristica, o objetivo é construir 7, a partir de U, incluindo novos nés em qualquer posi¢do de 7'.
Entretanto, diferente de NEAREST, nesse procedimento é dado prioridade a movimentos que
aumentem, o maximo possivel, a distancia total de 7. Assim, enquanto houver algum n6 em
U (linha , uma lista de candidatos C'L é construida usando U (linha , avaliando o custo de
inseri-lo em T entre dois nés consecutivos v,z € T (linha[4) e desde que o movimento seja
valido (linha[7). Esse custo é representado pelo negativo da distancia entre v, u e u, x, mais a
distancia entre v, z (linha [5). Cada par ordenado de C'L contém na primeira posi¢do o custo
dessa inclusdo e, na segunda posicao, como a inser¢do deve ser feita. Apds o preenchimento
de C'L, uma lista restrita de candidatos é gerada usando C'L e M, (linhas . Em seguida,
na linha [15] um movimento é escolhido aleatoriamente de RC'L. Esse movimento é aplicado
em T gerando a inser¢do do né u, € U em T (linha([16) e, na linha[17] u, é removido de U. A

heuristica retorna a solugéo construida 7" quando U torna-se vazio (linha[19).
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Algoritmo 3: FARTHEST(G, T, U, M., VALIDO)
entrada: Grafo G(N, E), um tour parcial 7' em Q(TSP), o conjunto U de nds néo
visitados, um nimero M, € [0, 1] e a fun¢do VALIDO
saida : O tour T € Q(TSP)

1 enquanto U # () faca

2 CL + 0;

3 para cada u € U faca

4 para cada arestae = (v, x) € T faga

5 w4 —(dyy + dyy — doz);

6 m < {(w, Adicione as arestas (v, u), (u, ) e remova (v,z) de T')};
7 se VALIDO(m,T) = TRUE entao

8 ‘ CL+ CLUm;

9 fim

10 fim

11 fim
12 | Pmin — min{w | (w,u) € RCL};
13 | Pmae ¢ max{w | (w,u) € RCL};
14 RCL <+ {(wy,u) € CL | wy < Pmin + Mo Prmaz — Pmin ) }3
15 Selecione (w,, u,) aleatoriamente de RC'L;

16 Aplique u, em T

17 Remoa n6 em u, de U;
13 fim

19 retorne T

O pseudocddigo da heuristica MF é apresentado no Algoritmo |4 Nessa heuristica, um
tour T' é gerado a partir da construcdo de tours menores chamados fragmentos (BENTLEY,
1992). A ideia é gerar, aumentar ou combinar fragmentos usando as arestas em F. Nessa logica,
pode acontecer: a) a criacio de um novo fragmento, quando ao incluir a aresta ¢ = (v, v9)
nio existe ainda os nos v; e v, em 7 b) a adicdo de uma aresta e no inicio ou no fim de
um fragmento existente, quando a aresta e incide somente num fragmento em 7' ou c) unir
dois fragmentos, quando a aresta ¢ = (v1,vs) tem incidéncia em dois fragmentos. Assim,
para gerar uma solucdo 7', o procedimento executa um laco enquanto houver algum né em
U (linha [1). Dentro desse lago, a lista C'L de movimentos candidatos é construida usando a
lista de arestas £ (linha [3), avaliando se a inclusio dessa aresta no conjunto de fragmentos é
inviavel. Isso acontece quando uma aresta e = (vy,v2) € F geraum cicloem T com |T| < |N|
ou quando 0s nds v1 ou v, sdo internos a algum fragmento em 7" (linha[4). Caso a incluséo seja
viavel, o movimento representado pela inclusdo da aresta e é adicionado a C'L como um par
ordenado, em que a primeira posi¢éo representa o peso da aresta e e, na segunda posicéo, como
a insercdo deve ser feita. Apds o preenchimento de C'L, uma lista restrita RC'L de candidatos
é gerada usando C'L e M, (linhas[12]{14). Em seguida, na linha [15] um movimento é escolhido
aleatoriamente de RC'L. Esse movimento é aplicado em 7" gerando a inser¢ao da aresta e em
T (linha e, na linha os nods adicionados em 7" pelo movimento sido removidos de U. A

heuristica retorna a solugéo construida 7" quando U torna-se vazio (linha[19).
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Algoritmo 4: MF (G, T, U, M,,, VALIDO)
entrada: Grafo G(N, E), um tour parcial 7' em Q(TSP), o conjunto U de nds néo
visitados, um nimero M, € [0, 1] e a fun¢do VALIDO
saida : O tour T € Q(TSP)
1 enquanto U # () faca

2 CL + 0;

3 | paracada arestae = (v1,v2) € E faca

4 se (e fechaotourT e |T| < |N|)ou 3F € T = vy ou vy sao interiores a I')

entao

5 ‘ Va para a proxima aresta;

6 fim

7 m < (weight(e), Adicione a aresta e a T);

8 se VALIDO(m, T') entao

9 ‘ CL<+ CLUm;

10 fim

11 fim

12 | Pmin — min{w | (w,u) € RCL};

13 | DPmar < maz{w | (w,u) € RCL};

14 RCL « {(wy,u) € CL | wy < Pmin + Mo Prmaz — Pmin ) }3
15 | Selecione (w,,u,) aleatoriamente de RC'L;

16 Aplique u, em T

17 Remova n6 em u, de U;
18 fim

19 retorne T7;

O Algoritmo 5| mostra o pseudocddigo para a geracdo de uma solugdo construtiva.
O procedimento escolhe aleatoriamente uma heuristica / dentre as heuristicas CLOSEST,
NEAREST, FARTHEST e MF. Entdo, usa H para gerar 7. Note que a solucdo 7" pode ser vazia
no inicio do procedimento HEURISTICA-CONSTRUTIVA. Neste caso, a heuristica construtiva
gera toda a solugao. Caso 7" seja um tour parcial, a heuristica construtiva somente completa 7’

usando o nos ainda nao presentes em 7, ou seja, os noés no conjunto U.

Algoritmo 5: HEURISTICA-CONSTRUTIVA(G, T, M,,, VALIDO)
entrada: Grafo G(N, F), um tour parcial T em Q(7'SP), um numero M, € [0,1] ea

funcao VALIDO
saida :O tourT
1 U+ U\N;

2 H < Selecione aleatoriamente uma heuristica construtiva em {CLOSEST, FARTHEST,
NEAREST, MF};

T+ H(G,T,U, M,, VALIDO);

retorne 7}

oW
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4.5 Heuristica de Busca Local

Uma heuristica de aprimoramento é um algoritmo que inicia como uma solucéao ini-
cial e a melhora por sucessivas mudancas. Um tipo comum de heuristica de aprimoramento
é a busca local (LOURENCO; MARTIN; STUTZLE, 2019). Nela, uma série de modificacdes na
solugdo corrente S é definida com o objetivo de gerar um conjunto de solu¢des vizinhas a S,
em que cada modificacdo é conhecida como um movimento. A busca local compreende uma
laco em que a melhor solucéo vizinha torna-se a nova solugio corrente na proxima iteracao.

A heuristica termina quando néo é mais possivel melhorar a solucdo corrente S.

A Figura[4 mostra um exemplo de aplicacdo de busca local. Ela parte de uma solugéo
inicial (initial solution na figura). A partir de movimentos locais, novas regides do espaco de
busca podem ser explorados. Em especial, existe o interesse em dois deles: os minimos locais
(local minima na figura) e o minimo global (global minimum). Num problema de minimizacao,
o objetivo da busca é encontrar o minimo global, a solu¢do como o menor custo. Entretanto,
geralmente a heuristica fica presa num minimo local, uma solucido que ndo possui nenhum

vizinho melhor.

Figura 4 - Exemplo de Busca Local.

\ ' /

Local minima

Cost function

Global minimum

Feasible Solutions

Fonte: Blocho (2020)

A Figura 5| mostra um exemplo da aplicacdo de movimentos na busca local. Ela parte
de uma solucdo inicial rotulada como 1. Diversos movimentos sdo aplicados gerando as so-
lucdes rotuladas de 2 a 7. Essa tltima é uma solucdo localmente 6tima para os movimentos

disponiveis.

A heuristica de busca local é especifica para cada tipo de [VRP| Entretanto, o funcio-
namento dela pode ser esbog¢ado conforme mostrado no Algoritmo [6] Ela funciona com um
conjunto MOV de movimentos para o problema. Aplicam-se esses movimentos a solucéo cor-

rente S e gera-se o conjunto NH de solu¢des vizinhas. Em seguida, seleciona-se a melhor
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Figura 5 — Exemplo de Movimento

Cost function

\ 2

Fonte: Martinez e Cao|(2018)

solucdo S* presente em NH. Essa solugido é comparada com a atual S. Se for melhor, a solugao
S* torna-se a solugdo da proxima iteracao. O laco de aplicacdo de movimentos e selecdo de
solucdes ¢é realizado enquanto é possivel melhorar a solugéo corrente. O método retorna como

resultado a melhor solu¢do encontrada.

Algoritmo 6: BL-GENERICA(S)
entrada: Uma solucdo S € Q(VRP)
saida :Uma solugdo S € Q(VRP)

1 repetir <— TRUE;

2 enquanto repetir = TRUE faca

3 Seja MOV o conjunto de movimentos da busca local;

4 Preenche NH com as solug¢des vizinhas a S usando os movimentos em MOV
5 Selecione a melhor solucdo S* de NH;

6 se cost(S*) < S entao

7 ‘ S+ 5%

8 senao

9 ‘ repetir <— FALSE;

10 fim
11 fim

12 retorne S;

4.6 Heuristica de Pertubacao

A heuristica de pertubacio adiciona, aleatoriamente, uma modificacdo na solugao 1" €
Q(TSP) para aumentar a diversidade de um conjunto de solucdes e evitar que a busca local
permaneca presa num minimo local. As modifica¢des sao chamadas pertubacdo (LOURENCO;
MARTIN; STUTZLE| |2019).

Na Figura[6|é mostrado um exemplo de pertubagéo. Inicialmente, existe uma solugéo s*
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que é localmente 6tima em relacdo aos movimentos da busca local. Para continuar a explorar o
espaco de busca, uma pertubacéo é realizada em s* gerando como resultado uma nova solucéo
s'. Apoés isso, uma heuristica de busca local é aplicada, a qual pode encontrar um novo minimo

local na solucéo s*.

Figura 6 — Exemplo de Pertubacao.

perturbation

cost

solution space S

Fonte: |Lourenco, Martin e Stiitzle (2019)

De forma semelhante a busca local, a heuristica de pertubacéo é especifica para cada
tipo de [VRPl De forma genérica, conforme mostrado no Algoritmo [7} a heuristica seleciona
um caminho de tamanho p e um movimento. A partir disso, 0 movimento usa p para fazer a

pertubacio na solucdo 7'. A solucgao perturbada 7" é retornada como resultado.

Algoritmo 7: PERTUBA-GENERICO(T, M;)

entrada: O tour T' € Q(T'SP) e um nimero M, € [0, 1]

saida : O tour T € Q(TSP)
1 Seja MOV o conjunto de movimentos de pertubacao;
Selecione o movimento de pertubagdo m, aleatoriamente, em MOV;
Seja p um numero inteiro aleatério no intervalo [1,1 + M, x |T'|];
Aplique m a 1" usando o caminho p;
retorne 7'

a s W N

4.7 Meta-heuristicas e [GRASPI

A Variable Neighborhood Search (VNS)), proposta por Hansen e Mladenovid| (1999), é
uma meta-heuristica para resolver problemas combinatdrios que consiste de duas etapas: per-
tubacdo e busca local. A ideia geral dessa meta-heuristica ¢ a mudanca metddica de vizinhanga
combinada com uma fase de descida para encontrar 6timos locais e a aplicacdo de pertubacdes
para sair desses minimos locais (HANSEN; MLADENOVIC, 2014). O Algoritmo |8 mostra um
pseudocodigo genérico do A meta-heuristica recebe uma solucéo inicial e o nimero de
iteracOes que devem ser realizadas. Em cada uma destas, uma pertubacio é realizada na so-

lucédo corrente S, gerando uma nova solugio. Nela, é aplicado algum procedimento de busca
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local. Caso essa solucdo localmente 6tima seja melhor que a solucdo corrente, ela é utilizada

nas proximas iteracdes. O resultado da meta-heuristica é melhor solucdo encontrada.

Algoritmo 8: VNS-GENERICO(S, M,)

entrada: Uma solugdo S € 2(VRP) e o nimero méaximo M, de iteragdes do
saida :Uma solucdo S* € Q(VRP)

1 5%« S;

2 parak=1,--- M, faca

3 S 5%

4 Pertube S

5 Aplique a buscal local a S}

6

7

8

se cost(S) < cost(S*) entao
‘ S* S

fim

9 fim

10 retorne S*;

O Greedy Randomized Adaptive Search Procedure (GRASD), proposto por Feo e Resende
(1989), é uma meta-heuristica que incorpora componentes gulosos, probabilisticos e adapta-
tivos na resolu¢io de problemas combinatorios. Cada iteragdo do [GRASP| é dividida em duas
partes: i) fase de construgio e ii) fase de busca local. Na fase de construgio, uma solugao S é
gulosa e probabilisticamente construida para ser usada como solugéo inicial. A segunda fase,
a busca local, repetidamente substitui a solugao atual S pela melhor solu¢do em N H, em que
N H representa o conjunto de solugdes vizinhas a S. A solucéo final do[GRASP|é o melhor S*
encontrado entre todas as itera¢des (RESENDE; RIBEIRO, 2010).

A meta-heuristica [GRASP| proposta é especifica para cada tipo de problema En-
tretanto, é possivel esbocar um pseudocodigo genérico conforme mostrado no Algoritmo[9} O
procedimento recebe os dois parametros principais que controlam o numero de iteragdes e a
aleatoriedade. Ele itera por um nimero especifico de vezes, em que uma solucao é construida
usando um algoritmo construtivo cujos movimentos sao selecionados a partir da lista restrita
RCL. Dada uma solugéo inicial S, a busca local é aplicada para encontrar o minimo local. Apds

a finalizacdo das iteracgdes, o procedimento retorna a melhor solugdo S* encontrada.

Como ¢ uma meta-heuristica com aplicacdo de busca local, ele pode ser hibri-
dizado com outras meta-heuristicas que realizem exploracido do espaco de busca. No caso da
hibridizacio de [GRASP] e este torna-se o procedimento usado na fase de busca local do
Essa hibridiza¢do é mostrada no Algoritmo
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Algoritmo 9: GRASP-GENERICO(G, M;, M,,)
entrada: Grafo G(N, F), o nimero maximo ), de iteracdes do [GRASP|e um numero

M, € [0,1]

saida : Uma solugdo S* € Q(VRP)
1 5%« 0
2 parak =1,---, M, faca
3 Construa S com uma heuristica construtiva usando M,;
4 Aplique a buscal local a .S
5 se cost(S) < cost(S*) entao
6 ‘ S* «— S
7 fim

s fim
9 retorne S*;

Algoritmo 10: GRASP-VNS-HIBRIDO(G, M;, M,,)

entrada: Grafo G(N, E'), o nimero maximo M; de iteracdes do[GRASP]e um numero
M, €0,1]
saida :Uma solucdo S* € Q(VRP)
1 5«0
2 parak=1,--- M, faca
3 Construa S com uma heuristica construtiva usando M,;
a | Aplique o aS;
5 se cost(S) < cost(S*) entao
6
7

‘ S* «— S
fim
s fim
9 retorne S*;

4.8 Problema de Cobertura de Conjuntos (PCC)) e Problema de
Particionamento de Conjuntos (PPC)

O Problema de Cobertura de Conjuntos (PCC) e o Problema de Particionamento de
Conjuntos (PPC) sdo formulacdes classicas para resolver o [VRP| (BALINSKI; QUANDT, [1964;
AGARWAL; MATHUR; SALKIN] 1989). A ideia base em ambos métodos é gerar todas as rotas
viaveis (isto é, rotas que iniciam e terminam no depdsito e que atendam todas as restri¢des
do problema) e entdo determinar, entre essas rotas, um subconjunto que atenda a todas as
requisi¢coes do [VRPl com o menor custo possivel (BRAMEL; SIMCHI-LEVI, |2002). A principal
diferenca entre esses métodos é se um né pode ou nio ser visitado por mais de uma rota. No
[PCO isso é possivel, enquanto o[PPC|demanda que qualquer né deve ser visitado exatamente

por uma rota.

Os modelos matematicos classicos do[PCCle do[PP(lsdo definidos as seguir (CAPRARA;
TOTH; FISCHETTL [2000). Seja A = (a; ;) uma matriz binaria de dimensdo m X n, ¢ = (¢;)
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um vetor real de dimensdo n, Iy = {1,--- ,m} e Ix = {1,---,n} conjuntos de indexagéo.
A coluna j € Iy representa o indice de uma rota. O valor ¢; > 0, j € Iy, representa o custo
da coluna j (custo da rota j). Define-se que a coluna j € Iy cobre alinha¢ € Iy se a;; = 1,
isto é, a rota j visita o nd i. O objetivo é encontrar o subconjunto de custo minimo C' C [y
de colunas tal que que cada linha ¢ € I, é coberta por, pelo menos, uma coluna j € C. Seja
xj, j € C, uma variavel de decisdo binaria com z; = 1 se j € C ou z; = 0, caso contrario. O
modelo de Programacéo Inteira para o Problema de Cobertura de Conjuntos (PI-PCC) para o

[VRPI pode ser escrito da seguinte forma:

Minimizar Z C;x; (4.1)
JEIN

Sujeito a:
Z Qi 55 2 ]_,\V/Z € ]M (42)
JEIN
Y o < K], (43)
JelN
ref{0,1}, Vjely (4.4)

O modelo de Programacao Inteira para o Problema de Particionamento de Conjuntos
(PI-PPC) é definido como se segue (BRAMEL; SIMCHI-LEVT, [2002):

Minimizar Z CiT; (4.5)
JeIn

Sujeito a:
Z Qi ;X5 = 1,\V/2 S [M (46)
JelN
S a; < K], (@)
JEIN
ref0,1}, Vjely (4.8)

Neste trabalho, duas modificacdes sdo realizadas nesses modelos. A primeira alteracdo
é na formulagéo do[PI-PCC (4.1)-(4.4), pois o modelo exato é dificil de resolver mesmo para ins-
tancias relativamente pequenas (BRAMEL; SIMCHI-LEVIL, 1997), visto que o[PCClé classificado
como NP-dificil (LENSTRA; KAN; |1981). De modo a superar essa caracteristica, a abordagem
utilizada é resolver a relaxacdo linear do modelo O modelo de Relaxacdo Linear do
Problema de Corbetura de Conjuntos (RL-PCC)) é definido da seguinte forma:

Minimizar Z CiT; (4.9)
JEIN
Sujeito a: (4.10)
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Z Qi 55 2 1,VZ & IM (411)
JelN
>z < K], (4.12)
JEIN
0<z<1, Vjely (4.13)

A segunda alteragao é a inclusdo de novas restri¢des no modelo [PI-PP(] para colunas
(rotas) 7, j que ndo possam estar na mesma solu¢ao, mesmo que nao atendam os mesmos nas.
Para isso, define-se uma nova funcio chamada PPC-RESTRICAO(4, j) que determina se as
rotas ¢ e j podem pertencer a uma mesma solucdo no [PI-PPCl Essa funcéo é especifica para
os problemas e Neste ultimo caso, o objetivo é impedir que se gere uma solugio
para o com rotas que violem as restricdes de pouso seguro. A nova restricao é proposta
usando a fung¢do PPC-RESTRICAO da seguinte forma:

(zi —1)B; + Y x; * PPC-RESTRICAO(z;, ;) < 0,Vi € Iy (4.14)
J€lm
em que B, = Y PPC-RESTRICAO(z;, ;) é uma constante.
J€lnm

Os modelos e[PPClprecisam do conjunto 75 de solugdes em 2(VRP) para montar
a matriz A,,, e o vetor coluna ¢;,. No Algoritmo [11] esse procedimento é mostrado para a
matriz do [PCC Ele recebe como entrada o conjunto 7, de solugdes no espaco Q(VRP). No
procedimento, inicialmente, o conjunto R é preenchido com cada rota que ocorre no conjunto
de solugdes g (linha . Entdo, a matriz A,,x, € o vetor ¢, sdo preenchidos com os valores
apropriados no laco principal do procedimento (linhas[10}{19). Os resultados do procedimento

sdo a matriz A e o vetor c.

No Algoritmo[12]é mostrado o procedimento para construir a matriz do[PPC| Ele recebe
como entrada o conjunto 7 de solugdes no espaco (VRP) e afungdo PPC-RESTRICAO. No
procedimento, inicialmente, constrdi-se a matriz A e o vetor coluna ¢ usando o método PCC-
MATRIZES (linha [1). Entdo, um lago é realizado para detectar rotas 7; que possuem alguma
restri¢do com outras rotas representadas na matriz A (linhas . Para cada rota r;, uma nova

linha é adicionada a A. O resultado do algoritmo é a matriz modificada A e o vetor coluna c.

Definidos os modos de construir as matrizes do PCd e do 0 proximo passo é
definir os métodos de resolugdo usando esses modelos. No caso do optou-se por gerar
uma solucdo 7" em §2(T'SP), pois nele usa-se a versdo relaxada do modelo matematico. Assim,
é mais simples construir uma solu¢do nesse espago que gerar uma solucio em Q(VRP). O

método para o [PPCl gera uma solucdo completa no espaco Q(VRP).

No método proposto, a solucao inicial é construida pelo PCC-SOLUCAO a partir de so-
lucdes locais 6timas geradas pelo e pelas heuristicas construtivas. Dado que o é
um modelo relaxado para o[VRP| o conjunto R de rotas produzidas por esse modelo néo repre-
senta uma solucdo vidvel em 2(VRP) ou mesmo um conjunto ordenado de rotas para o[VRPI

em termos de qualidade de solucéao. Portanto, a estratégia escolhida é mapear esse conjunto C'
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Algoritmo 11: PCC-MATRIZES(G, 7s)

entrada: Grafo G(N, F) e o conjunto g de solu¢des em Q(VRP)
saida :Uma matriz A,,«, € um vetor coluna ¢,

1 R+ 0;

2 para cada S € 7g faca

3 | R< R+« {r|réumrotaem S};

fim
Seja n o numero de rotas em R;
Sejam = |N|;

Apxn = |ai ], em que a; ; = 0;
c = [07 e 70]1><n;
J=1
para cadar € R faca
paracadai € N \ k; faca
se ¢ € r entao
‘ A[’L - 17‘7} =1
fim
15 fim
16 clj] = cost(r);
17 Alm,jl =1,
18 j—J+1
19 fim

O 0 N G s

[ S O S
[C S TR R SO )

20 retorne [A,, ., C1xnl;

Algoritmo 12: PPC-MATRIZES(G, 75, PPC-RESTRICAO)

entrada: Grafo G(N, E), conjunto 7 de solu¢des 2(VRP) e a funcio
PPC-RESTRICAO

saida :Uma matriz A,,, € um vetor coluna ¢,

[Akxn; Clxn] < PCC—MATRIZES(G, 7T5);

Sejan = |NJ|;

Seja Iy o conjunto que indexa as colunas de A;

para cada coluna j de Iy faca

Seja r;j a rota que a coluna j representa;

Seja v um vetor linha de n colunas;

Seja B; = EI: PPC-RESTRICAO(z;, x;);
Jeln
v[j] = Bi;
9 para cada coluna k de I, k # j faca
10 Seja 7, a rota que a coluna k representa;
11 v[k] = PPC-RESTRICAO(r;, 1 );
12 fim
13 Adicione o vetor linha v como uma nova linha de A;

N G e W N e

=)

14 fim
15 retorne [A,,xn, Cixn);
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numa solugéo parcial 7' de Q(TSP). Para fazer isso, é preferivel que o conjunto R esteja or-
denado em func¢éo de alguma caracteristica, por isso, define-se quatro estratégias designadas
pela letra grega ¢ com esse objetivo. Ao aplicar uma dessas estratégias, é possivel construir
uma solugdo parcial 7' € Q(TSP) a partir do conjunto R e, se necessario, finalizar a solu¢do
T com uma heuristica construtiva. Esse esquema de usar [RL-PCC] solu¢des geradas pelo
e heuristicas construtivas é aplicado como uma tatica para diversificar a exploracdo do espago

de busca e para aumentar a qualidade da solucdo inicial 7' € 2(TSP).

O procedimento PCC-SOLUCAO para a construcido de uma solucao é apresentado no
Algoritmol[13] Ele recebe como entrada o grafo G(NN, E) representando o problema, o conjunto
mpoc C QU(VRP) de solugdes e a estratégia de ordenagio ¢. Na linha[2] as matrizes A e ¢ sdo
montadas usando as solu¢des em 7pcc. Em seguida, na linha 3] o é resolvido usando
essas matrizes com a geracao do vetor solucdo z, o qual é transformado no vetor 12 de rotas
selecionadas (z; > 0) na solugéo do[VRP| (linha. Na linha o vetor R de solugdes é ordenado
conforme a estratégia ¢. Em seguida, no lago a solucdo 7' é construida usando R como
base. Nesse laco, para cada rota r € R, é verificado se algum elemento de 7 ja ocorre em
T (linha [g). Se isso for falso, entdo significa que r pode ser adicionado ao final de 7" (linha
[9). O procedimento PCC-SOLUCAO retorna como resultado a solu¢do (possivelmente parcial)
T € Q(TSP).

Algoritmo 13: PCC-SOLUCAO(G, mpcc, @)

entrada: Grafo G(N, E), o conjunto mpcc de solugdes em Q(VRP) e a estratégia de
ordenamento ¢

saida :Uma solucdo T’ € Q(TSP)
T « 0
[4, ] + PCC-MATRIZES(G, mpcc);
Seja x a solucdo exata do RL-PCC usando A,,«,, and ¢ xy;
Seja R = {(x;,7;)| x; > 0 e r; arota da coluna j} ;
R« ¢(R);
paracadai < 1,--- |R|faca

7 < rota armazenada em RJ[i];

se Nenhum né emr esta em T entido

‘ T+ TUr;

10 fim

[y

O 0 N N GaRe w N

11 fim
12 retorne T

A estratégia ¢(R) é uma funcéo que ordena o vetor R de rotas de acordo com o valor
de x; na primeira componente do par ordenado. Quatro estratégias sdo propostas conforme
é apresentado na Tabela [8] Utiliza-se o modelo relaxado do [PCC| portanto o nimero de rotas

pode ser maior que o nimero de veiculos | K| e a estratégia considera essa caracteristica.

No Algoritmo [14]¢é apresentado o método para gerar solu¢des S em Q(VRP) usando o
[PPC] Ele recebe como entrada o grafo G(N, F) representando o problema, o conjunto mppc C



Capitulo 4. Metodologias para o Roteamento de Veiculos 80

Tabela 8 - Lista de estratégias propostas para ordenar o vetor R de rotas.

Estratégia Descrigdo

o(R) Ordena o vetor R de rotas em ordem decrescente. Assim, rotas r; com os me-
lhores valores z; sdo colocadas no comeco do vetor ordenado.

Ow(R) Ordena o vetor 12 de rotas em ordem crescente. Assim, rotas r; com os melhores
valores z; sdo colocadas no final do vetor ordenado.

dsp(R) Ordena o vetor R de rotas em ordem decrescente. Entdo, permute aleatoria-

mente as primeiras |K| posi¢des do vetor ordenado R. Assim, as rotas com
os melhores valores de x; sdo colocadas nas primeiras |K | posi¢des do vetor
ordenado, mas em posicoes aleatorias.

Gsw(R) Ordena o vetor R de rotas em ordem crescente. Assim, as rotas com os piores
valores de x; sdo colocadas nas primeiras | K | posi¢des do vetor ordenado, mas
em posicdes aleatorias.

Q(VRP) de solugdes e a fun¢o PPC-RESTRICAO. Na linha([1] as matrizes A e ¢ sdo montadas
usando as solugdes em 7ppc. Em seguida, na linha o[PPCé resolvido usando essas matrizes

com a geracdo do vetor solucgao z, o qual é transformado na solucéo final S a partir das rotas

selecionadas (z; = 1) do[VRP (linha [3).

Algoritmo 14: PPC-SOLUCAO(G, mppc, PPC-RESTRICAO)

entrada: Grafo G(N, E), o conjunto mppc de solugdes em 2(VRP) e a funcgio
PPC-RESTRICAO

saida :Uma solugdo S € Q(VRP)

[A, ¢] + PPC-MATRIZES(G, mppc, PPC-RESTRICAO);

Seja x a solu¢do exata do PPC usando A« and ¢;xp;

Seja S = {rj|zr; = 1 er; arotadacoluna j} ;

retorne S;

W N e

A seguir, um exemplo de aplicacdo dos algoritmos PCC-SOLUCAO e PPC-SOLUCAO
é apresentado. Seja 1 = Tpoc = Tppc 0 conjunto de solucdes para o grafo G(IV, E) com

N =10,1,2,3,4} para algum problema[VRP| com trés veiculos (| K| = 3):
™= {517 527 53}

em que S;, 1 < i < 3, sdo as seguintes solucdes:

Sy ={r11:10,1,2,0],
ri2:[0,3,4,0]}

Sy = {r21:1[0,1,0],
ra2 :[0,3,2,0],
ra3 ¢ [0,4,0]}

Sy ={rs,:10,1,3,0],
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7n3,2 : [07 27 47 0]}

A matriz A construida por PCC-MATRIZES para 7 é :

11 Ti2 T21 T22 T23 1731 732

1({1 0 1 0 O 1 0
21 1 0 O 1 0 O 1
A= 3| 0 1 0 1 0 1 0
41 0 1 0 0 1 0 1
K\ 1 1 1 1 1 1 1

em que as colunas r; ; representam as rotas j da solucdo S;, as linhas 1 < ¢ < 4 representam
o atendimento de cada n6 ¢ em V e a linha K relaciona-se ao nimero maximo de veiculos
utilizados (Restri¢oes 4.3))

O vetor coluna ¢ que representa o custo de cada rota construida por PCC-MATRIZES

para 7 pode ser, por exemplo, o seguinte:

11 Ti2 T21 T22 T23 T31 132
T = (20 20 10 15 16 24 29)

Resolvendo A e ¢ no modelo relaxado [RL-PCCl conforme realizado em PCC-SOLUCAO
(linha3), o seguinte vetor solucéo é obtido:

1 Ti2 T21 T22 T23 T31 732

27 (05 0 0505 1 0 0)

Em seguida, formam-se pares ordenados de valor solucéao e indice da rota quando z; >

R = [(075a Tl,l)) (075a T2,1)7 (075a TQ,?)) (17 TQ,S)]

Ainda no PCC-SOLUCAQO (linha[5), aplica-se uma fungdo de ordenac¢ao em R. Suponha
que seja ¢p(R), a qual ordena de forma decrescente em relacdo ao valor da primeira compo-

nente do par ordenado. Entdo, R torna-se:
R =[(1;723),(0,5:711), (0,5;r21), (0,5;722)]

O proximo passo no método PCC-SOLUCAO ¢ construir uma solucéo 7' segundo o

vetor ordenado R. Assim, primeiro se adiciona a rota 793 : [0,4,0] a T*:
T =10,4,0]
adiciona-se, a seguir, a rota ry ; : [0, 1,2, 0]:

T =1[0,4,1,2,0]
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As adi¢oes de 751 : [0,1,0] e de 725 : [0, 3,2, 0] ndo podem ser feitas a T, pois 1 e 2 ja
estdo em 7. Logo, a solucéo (parcial) de PCC-SOLUCAO é:

T =1[0,4,1,2,0]

Em relacdo ao método PPC-SOLUCADO, ele usa as matrizes A e ¢ como base, sendo que
aquela ainda é completada com a adi¢do de novas linhas que indicam restri¢des entre rotas.
Suponha que PPC-RESTRICAO(v, w) = PPC-RESTRICAO(w,v) = 1 somente quando
v =rTry92ew = 737 e quando v = a5 e W = r39. Para os outros casos, é 0. Entdo a matriz
modificada A utilizada por PPC-SOLUCAO é:

11 Ti2 T21 T22 T23 1731 732

1{ 1 0 1 0 0 1 0

21 1 0 0 1 0 0 1

3 0 1 0 1 0 1 0

41 0 1 0 0 1 0 1
K| 1 1 1 1 1 1 1
A ria] O 0 0 0 0 0 0
ri2] O 0 0 0 0 0 0
ro1| O 0 0 0 0 0 0
ro2| 0 0 0 2 0 1 1
roz| O 0 0 0 0 0 0
rz1| O 0 0 1 0 1 0
r32\ 0 0 0 1 0 0 1

Note que as linhas nulas de A néo precisam ser representadas e sdo, geralmente, re-
movidas pelos pacotes de resolucido de [PLl Resolvendo A e ¢ no método PPC-SOLUCAO, a

seguinte solugdo é encontrada para o modelo matematico:

a1 Ti2 To1 To2 T23 731 T32

= (11 0 0 0 0 0)

Entéo a solucdo S gerada por PPC-SOLUCAO é o conjunto de rotas {ry 1,71 2}.

4.9 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foram apresentados os componentes do método proposto. No proximo

capitulo é apresentada a matheuristica proposta aplicada a problemas
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5 Metodologia de Resolucao do [CVRPIcom

Matheuristica

Neste capitulo é apresentado o método proposto, chamado Matheuristica GRASP+VNS
para o [CVRP| (MGV-C)), para resolver o problemal[CVRPlatravés do uso de matheuristica, abor-
dagem hierarquica e hibridizacoes. Para isso, todos os algoritmos apresentados no Capitulo

sao utilizados no novo método.

5.1 Introducao

Neste capitulo, uma abordagem hierarquica segundo a estratégia[RFCS|é proposta para
resolver o[CVRPlusando uma matheuristica hibrida de Greedy Randomized Adaptive Search Pro-
cedure (GRASP) e Variable Neighborhood Search (VNS). Inicialmente, o roteamento (route-first)
é realizado usando heuristicas construtivas e 0 modelo matematico do Problema de Cobertura
de Conjuntos (PCC). O[PC{ utiliza soluc¢des locais 6timas encontradas em iteracdes prévias do
para criar um tour parcial, o qual é completado por heuristicas construtivas, se necessa-
rio. O roteamento compreende a fase construtiva do Em seguida, o passo de clustering
(cluster-second) é realizado usando um algoritmo de splitting, uma busca local e o Esse
passo compreende a busca local do[GRASP] Essa abordagem de roteamento e clustering é exe-
cutada por um nimero determinado de vezes. Por fim, o modelo matematico do Problema de
Particionamento de Conjuntos (PPC) fornece uma solucéo final que é, pelo menos, melhor ou
igual as solucdes locais encontradas anteriormente no procedimento. O método apresentado
é considerado uma matheuristica visto que o os métodos construtivos e o colabo-
ram ativamente entre si através de um mecanismo de retroalimentacédo para explorar distintas

regides do espaco de solugdes.

5.2 Método Proposto

O [MGV-( utiliza diversos espagos de solucdes. Dada a necessidade de operar em es-
pacos distintos, duas funcdes, chamadas de SPLIT-CVRP e CONCAT, fazem a converséo entre
esses diferentes espacos. Além disso, utilizam-se os modelos matematicos [PCCl e PP{ para

gerar solugdes parciais e a solu¢do final da matheuristica, respectivamente.

Na primeira fase do uma solu¢do candidata 7' é construida usando o modelo
matematico do Problema de Cobertura de Conjuntos (PCC), o qual usa as solucdes prévias
geradas no [VNS| para resolver o modelo. Como a solucdo candidata 7" pode ser incompleta,

heuristicas construtivas sdo usadas para terminar a construgio de 7" se necessario. Nessa parte
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da matheuristica, o faz uma ligacdo entre as solugdes prévias geradas pelo e as
solu¢des parciais fornecidas pela fase construtiva do[GRASPl Note que no inicio do/[GRASP] néo
ha nenhuma soluc¢éo gerada pelo portanto, o[PCC fornece uma solucéo vazia e a solugio
dessa fase é construida inteiramente pela heuristica construtiva. Além disso, para impedir que
o[PCClfique preso num minimo local, o conjunto de solucdes usadas no[PCClé esvaziado caso o
[VNS/fique um certo nimero de iteragdes sem encontrar uma solucéo superior a melhor solugéo

ja encontrada.

Apos a construcdo da solugdo inicial, inicia-se a fase de busca local do Na
matheuristica essa fase é realizada pelo Essa heuristica usa uma série de pro-
cedimentos de pertubacgio e de busca local para escapar de minimos locais e explorar novas
regides do espago de busca. Além disso, o [VNS mantém o registro dos 6timos locais encontra-
dos para serem usados na fase construtiva. Nessa fase, é necessario converter a solucdo 7" para
a solucdo S num espaco de busca distinto e vice-versa. Isso é necessario porque as operacoes

do[VNSloperam em ambos espagos de busca.

As fases de construcgao e busca local sdo realizadas por um nimero determinado de
iteracdes. Com a finalizacdo dessas iteracoes do [GRASP] o Problema de Particionamento de

Conjuntos € usado para criar uma solucao final a partir das solucdes localmente 6timas

geradas no decorrer do [GRASP

A Figura[7jmostra uma visio geral do método proposto. Os seguintes passos sdo reali-
zados na matheuristica[MGV-C

« Inicia-se pela fase construtiva do

+ Uma solucio construtiva 7" (espaco {2(TSP)) é gerada pelo[PCClusando o método PCC-
SOLUCAOQ;

+ A solucdo T pode ser incompleta. Por isso, o método HEURISTICA-CONSTRUTIVA é

usado para completa-la;

+ A solucio T (espaco ©2(TSP)) é convertida para a solucio S (espago 2(VRP)) usando
o método de splitting SPLIT-CVRP;

« Inicia-se a fase de busca local do [GRASP
« Uma busca local é realizada na solucéo .S,
« Entra-se no ciclo de pertubacéo e busca local do

« Na pertubacio do a solucdo S é convertida para uma solugiao 7" usando o método
CONCAT;

« A solugido 7" é modificada usando um movimento de pertubacéo;
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+ A solucdo modificada 7" é convertida na solucdo S usando SPLIT-CVRP. Em S é aplicada

uma busca local;

« Esse ciclo de pertubacéo e busca local do é executado por um numero determinado

de vezes;

« Finalizado o verifica-se se ha ainda iteracdes do [GRASPL Se sim, o procedimento
inicia um novo ciclo de fase construtiva e busca local do [GRASP| Caso contrario, uma

solucdo é construida usando o modelo matematico [PPCl

Figura 7 - Visdo geral do método proposto MGV-C

ittt { MGV-C } """"""""""""""""""""""""""" \
INICIO FIM
Construa a solu¢do inicial com S N |
PCC-SOLUCAO e (Gere S usando PPC-SOLUCAQ)
HEURISTICA-CONSTRUTIVA
} Fim do VNS
S« SPLIT-CVRP(T)| [7ooormoooomommmmmmmmmmmmmmmTmmmmmn e p
T« CONCAT(S)!
[Aplique busca local BL-CVRP a S} : Pertube T
$+SPLIT-CVRP(T) T+CONCAT(S) !

[Aplique busca local BL-CVRP a S]

...........................................................................................................

Fonte: Autor

O pseudocodigo para o denominado nesta tese de é definido no Algo-
ritmo (15} Ele recebe o grafo G(N, E) representado o [CVRP| o numero maximo de iteracdes
M;, o nimero M, € [0, 1] que controla o grau de aleatoriedade nas heuristicas construtivas, o
numero de itera¢oes M, do 0 namero maximo de iteracdes M, sem melhoria no 0
ndimero M, € [0, 1] que controla o grau de pertubagéo e a estratégia de ordenacio ¢. O resul-
tado do algoritmo é uma solugéo S € Q(VRP). No inicio do procedimento, nas linhas as
variaveis de controle de iteracdes e os conjuntos de solug¢des sdo definidos com os seus valores
iniciais. No laco, entre as linhas[5|e[32] encontra-se o bloco principal da meta-heuristical GRASP]
com a constru¢io e melhoria de uma solugéo. Nesse bloco, a primeira etapa é construir uma so-
lucdo inicial 7' no espago 2(TSP) via procedimento PCC-SOLUCAO (Algoritmo|[13) na linhale]
Esse procedimento recebe o grafo G(N, E) do e as solucdes construidas anteriormente
contidas em 7,... Uma vez que uma solucéo inicial é construida pelo PCC-SOLUCAQ, ela pode
ser incompleta ou vazia. Assim, o método HEURISTICA-CONSTRUTIVA ¢ aplicada a 1" para
completa-la. O método HEURISTICA-CONSTRUTIVA (Algoritmo [5) recebe como entrada o
grafo G(N, E) do o parametro M, que controla a lista restrita RC'L de movimentos
candidatos e a fun¢io VALIDO-CVRP que determina se uma solugio 7" é valida para o



Capitulo 5. Metodologia de Resolugdo do[CVRH com Matheuristica 86

A seguir, a solugdo T é transformada para o espaco (VRP) (linha[8), uma busca local é apli-
cada nela (linha [9) e a solucdo resultante é repassada para o lago interno que representa o
(linhas[11}{25). No um laco de aplicacdo de pertubacio e busca local é executado. O
resultado dele é o nimero acumulado de iteracdes sem melhoria i., a melhor solu¢do encon-
trada S e o conjunto mg preenchido com as solu¢des localmente 6timas encontradas no
Finalizada a sequéncia classica de construcio e melhoria do o procedimento atualiza
as variaveis de controle em seguida. Os conjuntos mpcc € Tppe sdo preenchidos com as novas
solucdes encontradas no (linhas 26 e [27). No bloco de controle da linha [28| examina-se se
o limite maximo de iteracdes sem melhoria foi atingido. Se for o caso, entdo o conjunto mpcc
¢ esvaziado e a variavel 7. recebe o valor nulo. O objetivo aqui é reiniciar as solu¢des em 7pc
de modo a evitar que o procedimento PCC-SOLUCAO (Algoritmo [13) prenda-se numa solucéo
localmente 6tima. Como ultimo passo, apds todas as iteragdes do algoritmo, o PPC-SOLUCAO
(Algoritmo[14) é aplicado, na linha[33] usando o conjunto 7ppc¢, que contém todas as solucdes
localmente 6timas encontradas pelo para gerar a solucdo final S € Q(VRP).

Note que o Algoritmo |15| utiliza os espagos Q(TSP) e Q(VRP). Apesar de ser uma
aplicacdo no manteve-se a designacdo das solucgdes do como (VRP). Além
disso, os métodos VALIDO-CVRP, SPLIT-CVRP, BL-CVRP, PERTUBA-CVRP e RESTRICAO-
CVRP sio especificos para problemas e sdo apresentados no restante do capitulo. Os
outros métodos do ja foram analisados e discutidos no Capitulo 4] No Apéndice

mostra-se um exemplo de aplicagdo da matheuristica[MGV-Cl

5.3 Representacao Computacional

As solugdes dos espagos Q(TSP) e Q(VRP) sdo representadas como vetores de inteiros
em memoria, em que os inteiros designam cada né do grafo G(N, E') do problema [CVRP| No
Algoritmo [15|da matheuristica[MGV-C| uma das partes mais custosas computacionalmente é
a geracdo das vizinhancas no método de busca local BL-CVRP (Algoritmo [19).

Nesse trabalho, a representacio das solugdes no espaco {2(VRP) também possui veto-
res auxiliares utilizados pelos movimentos da busca local, conforme proposto por |Prins| (2009).
O emprego desses vetores auxiliares permite que a busca local BL-CVRP (Algoritmo([19) calcule
o custo da solugao vizinha a S sem a necessidade da aplicacdo computacional do movimento
em analise. Ou seja, ndo é necessario gerar a solugdo S vizinha a S para determinar seu
real custo. Isso pode ser feito somente com as informagdes armazenadas nos vetores auxili-
ares. Dessa forma, a quantidade de tempo computacional dispendido durante a aplicacdo do
procedimento BL-CVRP (Algoritmo [19) é reduzida.

Seja T uma solugio no espaco Q(TSP) e G(N, E) o grafo do problemal[CVRP] entéo o

vetor Zr de tamanho |Zr| = |N| + 1 é definido da seguinte forma:
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Algoritmo 15: MGV-C(G, M;, M., M, M,,, M, ¢)

1
2
3
4
5
6
7
8
9
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

entrada: Grafo G(N, E'), o nimero méximo M; de iteracdes do GRASP, um niimero
M, € [0, 1], um numero M, € [0, 1], o nimero méaximo M, de iteragdes do
VNS, o nimero maximo M, de iteracdes sem aprimoramento e a estratégia
de ordenamento ¢

saida :Uma solugdo S € Q(VRP)

1e <03

mpcc < 0

Tppc < 0;

S « 0

parai=0,---, M, faca

T < PCC-SOLUCAO(G, mpcc, ¢);

T < HEURISTICA-CONSTRUTIVA(G, T, M,, VALIDO-CVRP);

S < SPLIT-CVRP(T);

S < BL-CVRP(S);

7T5<—®;
parak=1,--- M, faca
le < 1c+ 1;

T* + CONCAT(S);

T* < PERTUBA-CVRP(T™, M,);

S* < SPLIT-CVRP(T%);

S* <~ BL-CVRP(S5);

g — g U {S*},

se cost(S*) < cost(S) entao
‘ S+ 5%

fim

se cost(S*) < cost(S) entido

1. < 0;

S« S;

fim

fim

Tpco < Tpce U Ts;

Tppc < Tppc UTs;

se i, > M, entao

mpcc 05

1. < 0;

fim

fim

S < PPC-SOLUCAO(G, mppc, RESTRICAO-CVRP);

retorne S;
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Zeli) = {Tli]  se0<i<|N|+1

Seja S = {s1, 2, -, S, } uma solu¢do com r rotas no espaco Q(VRP) e G(N, E) o
grafo do problema[CVRP] entdo o vetor Zg de tamanho |Zg| = |N| 4+ 2 % (r + 1) é definido da
seguinte forma:

Zs=Jg + Ly + -+ Zs,

em que + € a operacdo de concatenacdo de dois vetores Z; e Z; e Z,,, Zs,, - , Zs, A0 as

representacdes computacionais de cada rota de S:

Zs, 1] = {sk [] se 0 < i < |sg

Os vetores auxiliares de S sdo o vetor de rota Zp, os vetores de demanda Zg e Z& e
os vetores de custo Z% e Z&. Todos os vetores possuem o tamanho de Zg. O vetor de rota Zp

retorna na posicéo 7 a rota a que Zg|i] pertence:

ZR [Z] = {o numero representando a rota s € S a que Zg [z] pertence

Os vetores de demanda Zg e Zgz denotam, na posicao 7, a demanda total atendida da

rota antes do atendimento de ¢ e apds o atendimento de 4, respectivamente. Assim,

. a demanda total atendida até Zg[i — 1], partindo de Zg[j] = ko,
Zolil = | o
em que Zg[j] = Zglilej <i
Zai a demanda total atendida apos Zs[i|, até de Zs[j] = ko,
Q=
em que Zg[j] = Zgli]ei < j

De maneira semelhante, os vetores de custo Z2 e Z% denotam, na posicio i, o custo

total da rota antes do atendimento de ¢ e ap6s o atendimento de 7, respectivamente. Assim,
O custo total até Z[i — 1], partindo de Zg[j] = ko,

Zgli] =
em que Zg[j] = Zglilej <i

. O custo total apos Zg[i], até de Zg[j] = ko,
Zelil = | o
em que Zg[j] = Zglilei < j

5.4 Heuristica de Busca Local

Na busca local do[CVRP] trés movimentos sdo utilizados como descrito por Prins|(2009):
2-OPT, CROSSOVER e OR-OPT. No movimento 2-OPT, conforme descrito no Algoritmo

as solucdes vizinhas sdo geradas a partir de S usando cada par de rotas 7;,7; € S. Nesse
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movimento, as arestas [k;, ki+1] € 7; e [k, kip1] € r; sdo substituidas pelas novas arestas
[k, ki) € [Kiy1, ki51) (linhas [5H6). Cada nova solugéo vizinha gerada é registrada no conjunto
P (linha[7). O algoritmo retorna o conjunto P de solugdes vizinhas do movimento 2-OPT. A

Figura[8| mostra um movimento genérico do 2-OPT.

Algoritmo 16: 2-OPT(5)

entrada: Uma solucdo S € 2(VRP)

saida :Um conjunto P de solucdes em Q2(VRP)
1 P+ 0
2 paracadar; € Ser; € S,r; # r; faca

3 para cada [k;, k1] € 75 e [k, ki) € rj faca

4 St « S;

5 Remova as arestas [k;, k1] e [k, ki 1] de ST

6 Adicione as arestas [k;, k] and [k; i1, kiy1] em ST
7 P+ PU{S"};

8 fim

9 fim

10 retorne P;

Figura 8 — Movimento 2-OPT no espago Q2(VRP).

T rj
— -
Ko ki kiq k; ko ko k; kivi K Ko
T { O 0—0O O O O O O
ko ki ki Em, ko ko Ky kiyr ki ko
T { O 0—0O O O O o . O
| )

2-OPT

Fonte: Autor

De forma semelhante, o movimento CROSSOVER substitui as arestas [k;, ki1 1] € r; e
k1, ki41] € rj pelas arestas [k, k1] e [ki, ki41] em S para gerar uma solugdo vizinha ST. O
Algoritmo([17]e a Figura[9apresentam o pseudocédigo e um movimento genérico do CROSSO-

VER, respectivamente.

O movimento OR-OPT consiste em realocar um caminho de p nés consecutivos da rota
7; para alguma posicao da rota 7;. O Algoritmo [18|e a Figura[10]apresentam o pseudocddigo e

um movimento genérico do OR-OPT, respectivamente.

O Algoritmo[19mostra o pseudocodigo da busca local BL-CVRP. Ela mantém uma solu-
¢do corrente S e preenche o conjunto NH(.S) com os vizinhos de S gerados pelos movimentos
2-OPT, CROSSOVER e OR-OPT (linha [3). Uma vez que NH(S) esteja preenchido, a melhor
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Algoritmo 17: CROSSOVER(S)
entrada: Uma solugéo S € Q(VRP)
saida : Um conjunto P de solugdes em 2(VRP)
1 P« (;
2 paracadar; € Ser; € S,r; # r; faca
3 para cada [k;, k1] € i e [k, ki) € 7; faga
4 St « S;
5 Remova as arestas [k;, k1] e [k, ki1] de ST
6 Adicione as arestas [k, k;11] e [ki, kj1] em ST;
7 P+ PU{ST}
8 fim
9 fim
10 retorne P;
Figura 9 — O movimento CROSSOVER no espaco Q2(VRP).

ko ki kit kj ko ko ki kivi Ky ko
r; { o 0—O Qe O r; { o O Qe O

ko ki ki km ko ko ki kiyr ky ko
T { o 0—O Qe @) T { o Qe O

| 7
CROSSOVER

Fonte: Autor

Algoritmo 18: OR-OPT(S, p)

entrada: Uma solugdo S € (VRP) e um numero inteiro p

saida :Um conjunto P de solu¢des em Q2(VRP)

P« 0;

paracadar; € Ser; € Sfaca

para cada caminho c = [tg,--- ,t;] emr; € .S com tamanho p faca
St « S;
Remova cde r; em S™;
Adicione, aleatoriamente, o caminho cem r; € S +;
P+ PU{S"}

fim

9 fim

10 retorne P;

N G W N e

=)
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Figura 10 - O movimento OR-OPT no espaco 2(VRP).

k’o ]{Ji kq‘,+1 ki+p ki+p+1 k’() ko k‘, ki+p+1 ]{Jo
i { @@ OO0 @ i { @ @@ °
ko ki ki ko ko ki ki Kivp  Kin ko
i { @@ @ ° Tj { @ @@ o—0-®
i)
OR-OPT

Fonte: Autor

solugdo S* de NH(S) é comparada com a solugdo atual S (linha [5). Se S* é melhor que S,
entdo ela se torna a nova solugio inicial S na proxima iteracdo. A busca local termina quando
nenhuma solugdo NH(.S) melhora o valor da solugdo corrente S. O algoritmo retorna como

resultado a dltima solucio corrente S.

Algoritmo 19: BL-CVRP(.S)
entrada: Uma solugdo S € Q(VRP)
saida :Uma solucio S € Q(VRP)

1 repetir <— TRUE;

2 enquanto repetir = TRUE faca

3 | NH(S) < 2-OPT(S) U CROSSOVER(S) U OR-OPT(S, 1) U OR-OPT(S, 2);
a | Selecione a melhor solugdo S* de NH(S);

5 se cost(S*) < S entao

6 ‘ S+ 5%

7 senao

8 | | repetir < FALSE;

9 fim

10 fim

11 retorne S;

Conforme descrito anteriormente, a representacdo computacional das solugdes per-
mite fazer a selecdo da melhor vizinhanca sem a necessidade de executar o movimento da
busca local. Para detalhes de como isso pode ser feito para os movimentos 2-OPT, CROS-
SOVER e OR-OPT, os trabalhos de [Prins| (2009) e Irnich, Funke e Grinert| (2006) podem ser

consultados.

5.5 Heuristica de Pertubacao

A pertubacio adotada para o [CVRPlusa dois tipos de movimentos: SWAP e REINSER-
TION. O operador SWAP seleciona, aleatoriamente, dois caminhos /; e /5 de tamanho p in

T € Q(TSP) e os permuta em T, desde que [; e [ ndo compartilhem nenhum né (I; Ny = ().
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O Algoritmo [20| e a Figura [11|representam o pseudocddigo e um exemplo genérico do movi-

mento SWAP, respectivamente.

Algoritmo 20: SWAP(T, p)

entrada: O tour T € Q(TSP) e um numero inteiro p

saida : O tour T € Q(TSP)

Seleciona, aleatoriamente, dois caminhos /; e [; de tamanho p na solucao 7, tal que
ll N lg = @;

=

2 paracadai < 1,--- ,pfaca
3 | Permute py[i] e po[i] em T;
4 fim

5 retorne 7T ;

Figura 11 — Movimento SWAP de p nos no espaco Q2(TSP).

caminho [k;, k1]

l{Z szrpfl k’l kl‘i’p*l
....... O O © Q..
ko O Tour T Oky, =—— kO Tour T* Q ky,
........ O Q@ SWAP @ Q-
Kiyp1 Ky Kitp-1 k;

caminho [kz , ki+p_ 1]

Fonte: Autor

O movimento REINSERTION, aleatoriamente, seleciona um caminho [ de tamanho p
eum né v emem 7' € Q(TSP), em que v ¢ [. A partir disso, o caminho [ é removido da
sua posicdo original em 7" e adicionado imediatamente apds o né v em 7'. O Algoritmo [21|e a
Figura[12|representam o pseudocédigo e um exemplo genérico do movimento REINSERTION,

respectivamente.

Algoritmo 21: REINSERTION(T, p)

entrada: O tour T € Q(TSP) e um numero inteiro p

saida : O tour T € Q(TSP)

Selecione, aleatoriamente, um caminho / de tamanho p em T’
Selecione, aleatoriamente, um n6 v de 7" tal que v ¢ [;
Remova l de T

Adicione [ imediatamente apds v em T';

retorne T ;

g s W N =
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Figura 12 — Movimento REINSERTION de p nds no espago 2(TSP).

caminho [k;, ki) 1]

A=
kl kt—i—p—l kh kv k7
e O O ...... e O ............ O_O
ko O Tour T' Q k), =—> ko Q Tour T*
e o REINSERTION “.._ . o
Ky k’i+p—1
W_/

caminho [k;, ki 1]

Fonte: Autor

O Algoritmo 22| mostra a heuristica de pertubacdo PERTUBA-CVRP. O parametro M,
determina o nimero maximo de nés em 7" que podem ser selecionados em algum caminho
a partir dos operadores disponiveis. Em cada aplicag¢do da heuristica, um operador m é esco-
lhido aleatoriamente e um niimero p é selecionado no intervalo [1,1 + M,  |T|]. Por fim, o

movimento é aplicado a 7" e uma nova solugiao 7™ € Q(TSP) é obtida.

Algoritmo 22: PERTUBA-CVRP(T, M,)

entrada: O tour T' € Q(TSP) e um numero M; € [0, 1]
saida : O tour T € Q(TSP)
1 Selecione o operador de pertubagido m, aleatoriamente, de
{SWAP, REINSERTION};
Seja p um numero inteiro aleatorio no intervalo [1,1 + M, x |T
T < m(T,p);
4 retorne T;

B

w N

5.6 Métodos de Transformacao de Espaco

O método SPLIT-CVRP, mostrado no Algoritmo 23} usa como base o procedimento de
Bellman (GOLDBERG; RADZIK] 1993). Ele é formado por duas partes distintas. Na primeira,
linhas o algoritmo realiza uma busca sequencial na solucio 7" para encontrar caminhos
viaveis e subotimos para o problemalCVRP| Na segunda parte, linhas[23}{34] usa as informacées
geradas na primeira parte para extrair as rotas do

Inicialmente, no SPLIT-CVRP, as entradas do vetor P sdo inicializadas como oo, exceto
o primeiro elemento que é definido como nulo, nas linhas O vetor P ¢é usado para regis-
trar o custo da rota sendo construida. Apoés isso, o algoritmo passa para dois lagcos aninhados
que correspondem a primeira parte do SPLIT-CVRP. No laco externo, linha[3] o procedimento

percorre do primeiro ao ultimo elemento de 7. Aqui, uma invariante é considerada no algo-
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ritmo: uma rota gerada até o elemento + — 1 é 6tima independente de 7, ou seja, a inclusdo
ou ndo de 7 na rota 7 — 1 ndo impacta se essa rota é 6tima ou nédo. No laco interno, linha 0
procedimento tenta expandir a rota gerada até ¢ com os elementos posteriores i + 1,--- ,n,
desde que a inclusdo desses elementos néo torne a rota inviavel. Assim, nesse laco interno, os
nos (n;,nit1,- -+ ,n;) de T’ sdo analisados para verificar se (0, n;, nj41, - -+ ,nj,0) é viavel. Se
sim, o caminho é modelado como um conjunto de arcos, usando o vetor P para armazenar
o custo e o vetor W para armazenar os indices dos nds (linhas [16H17). Na segunda parte do
SPLIT-CVRP, os valores dos vetores P e W sdo usados para extrair as rotas do Essas
rotas correspondem ao caminho de custo minimo do né 0 até o n6 n em 7'. As informacdes
dos indices armazenados em W sdo usadas para determinar o nimero e a sequéncia de cada

rota. O algoritmo retorna como resultado o conjunto gerado de rotas.

O procedimento CONCAT ¢é definido como o enfileiramento das rotas rg,ry, -+ ,7;
como descrito a seguir. Seja R = {ro,r1,--- ,7;} um conjunto de rotas em S, em que 1 =
(Ng1,Nk2, -, Nk j, ), entdo o resultado do procedimento CONCAT é igual a (111,112, ,

N1, M2,1,M2,2, ** 5 Niji—1, N j, ). O pseudocddigo do procedimento CONCAT é mostrado no

Algoritmo

5.7 Método de Validacao

O método VALIDO-CVRP é usado para impedir que o algoritmo construtivo HEURISTI-
CA-CONSTRUTIVA crie solucdes inviaveis para alguma restri¢cao do problema[CVRP| Em re-
la¢ao ao[CVRP|com solugdes no espago Q2(TSP), ndo ha restricdes e o método VALIDO-CVRP
(Algoritmo [25) sempre retorna TRUE como resultado.

5.8 Método de Restricao

O método RESTRICAO-CVRP (Algoritmo recebe duas rotas r e v de uma solucio

qualquer de Q2(VRP) e sempre retorna 0 (zero) como resultado.

5.9 Consideracoes Finais

Nesse capitulo foi apresentado o método uma matheuristica com abordagem
hierarquica, hibridizacoes e aplicacdo dos modelos matematicos[PCCle [PPClpara resolver pro-
blemas do tipo A inclusio desses modelos permite explorar melhor o espago de busca

e gerar uma soluc¢io final que incorpore as melhores rotas geradas durante o [GRASP
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Algoritmo 23: SPLIT-CVRP(T)

entrada: O tour T' € Q(TSP)
saida :Uma solucio S € Q(VRP)

1 Py < 0;

2 P+ 400,11 =1,2,--- ,n;

3 parai < 1,---  nfaca

4 load <+ 0;

5 c <+ 0

6 7 1

7 enquanto j < n andload < () faca
8 load < load + q;;

9 se i = j entao

10 ‘ C <= Co; + Cios

11 senao

12 ‘ C<C—Cj-1p0 + Cj—1,j + Cj.05
13 fim

14 se load < () entao

15 se P,_; +c < P; entdo
16 Pj+ P 1+c¢

17 Wi <+1—-1;

18 fim

19 j—7+1

20 fim

21 fim

22 fim

23 t < 0;

24 ] < 0;

25 1, 0.i=1,2,-- ,n;

26 enquanto ¢ = 0 faca

27 t+—t+1;

28 1< Wy

29 parak < i+ 1,--- jfaca

30 T, <—1r; U {k’},
31 fim

32 ] 1

33 fim

3¢ S={ry, -,k

35 retorne S;
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Algoritmo 24: CONCAT(S)

entrada: Uma solucdo S € Q(VRP)
saida : O tour T € Q(TSP)
T « (;
parar € S faca

parat € r faca

| T« TU{t}

fim
¢ fim
7 retorne 7'

GoR W N =

Algoritmo 25: VALIDO-CVRP(m, T')

entrada: Um tour partial 7’ em Q(TSP) e um movimento m sobre T’
saida :TRUE ou FALSE
1 retorne TRUE;

Algoritmo 26: RESTRICAO-CVRP(r, v)

entrada: Duas rotas r e v de uma solugéo qualquer em Q(V RP)
saida : O numero 0 ou 1
1 retorne 0;
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6 Metodologia de Resolucao do [HRP com

Matheuristica

Neste capitulo é apresentado o método proposto para resolver os modelos e
HRPM| chamado Matheuristica GRASP+VNS para o [HRP| (MGV-H)), a partir da adaptagio do
método MGV-C

6.1 Introducao

A matheuristica é a adaptagéo do para o e para o Dado
que HRPS e [HRPM|possuem diversas caracteristicas comuns, neste capitulo usa-se a sigla[HRP]
como referéncia a ambos modelos. Quando necessario, caracteristicas exclusivas do ou
do sdo ressaltadas no texto e nos algoritmos.

Nessa reformulacéo, as seguintes altera¢des sdo incorporadas no

« Solugdes inviaveis sdo permitidas no espaco 2(VRP). As inviabilidades permitidas se
referem ao combustivel maximo (Restri¢des[3.24), ao peso maximo (Restri¢des[3.22), ao
tempo maximo de voo (Restri¢des [3.25), ao nimero maximo de assentos disponiveis
(Restricdes[3.18) e & janela de tempo (Restri¢des[3.30), esse ultimo somente para o[ HRPME

+ A busca local opera em duas fases. Inicialmente, eliminam-se todas as inviabilidades
da solugdo. Posteriormente, encontra-se um minimo local da solucao viavel. Para isso,
cada tipo de inviabilidade é tratada por vez. Por isso, é necessario que uma ordem de

eliminacéo de inviabilidade seja definida;

« A funcéo de splitting proposta é uma heuristica gulosa, pois o procedimento de Bellman
(GOLDBERG; RADZIK] [1993) nao ¢é aplicavel a problemas de pickup e delivery. Nesse

splitting proposto é permitido gerar solucgdes inviaveis;

« As restricoes de precedéncia (Restri¢oes [3.27) sdo sempre atendidas e ndo podem ser

violadas em nenhuma parte do método;

+ As solugdes geradas pelos algoritmos construtivos e a busca local sdo rotas com uma
Unica viagem. Para gerar solu¢des com maultiplas viagens, um procedimento especifico

¢ proposto;

« Dado que o[HRPlpossui diversas requisi¢des com mesma origem, mesmo destino e mesma
janela de tempo, um procedimento de agrupamento de requisi¢des é proposto para re-

duzir o tamanho do espaco de busca.
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6.2 Método Proposto

O pseudocddigo do é definido no Algoritmo [27| Ele recebe o grafo G(N, E)
representando o o nimero maximo de iteragdes M;, o numero M, € [0, 1] que controla
o grau de aleatoriedade nas heuristicas construtivas, o nimero de iteracdes M, do 0
namero maximo de iteracdes M, sem melhoria no o nimero maximo de viagens M,
numa rota, a estratégia de ordenagdo ¢, um numero real M) nao negativo que flexibiliza a
restricdo de tempo no splitting, a ordem M., que as restricdes de interesse devem ser analisadas

em S e o tamanho méaximo M, do agrupamento de nés. O resultado do algoritmo é uma solucdo

S € Q(VRP).
Os parametros My, M,, M, e M, sdo especificos da adaptacéo O fator de

tempo (M},) define o percentual maximo de inviabilidade para a restri¢do de tempo no algo-
ritmo splitting. O tamanho do agrupamento (M,) restringe o tamanho méaximo do agrupamento
gerado. O objetivo do agrupamento é transformar um conjunto de nés com mesmas propri-
edades (origem, destino e janela de tempo) num tnico nd. Dessa forma, o espaco de busca é
reduzido. O ndmero maximo de viagens (M) ¢ um parametro que define o nimero de viagens
permitidas para cada rota. No caso do esse parametro deve ser M, = 1, pois nele é

obrigatdrio que cada rota tenha somente uma viagem.

A busca local para o nao necessita gerar cada nova rota para avaliar o custo da
nova solucdo, semelhante ao Isso permite reduzir o esforco computacional. Entre-
tanto, usando essa estratégia, os movimentos que geram uma solucéo vizinha s6 podem ava-
liar o ganho ou a perda em relagdo a um tipo de restri¢do inviavel. Por isso, uma ordem de
restricdes (M) é definida. Assim, a busca local usa essa ordem de restri¢des para viabilizar

uma solucéo.

De maneira geral, poucas linhas sdo incluidas ou alteradas no Algoritmo[27/do[MGV-HI
As inclusdes sdo 0 método AGRUPAMENTO (linha [5) que agrupa os nés do grafo G(N, E) e
o bloco de controle para selecionar a soluc¢do final (linha [35). Além disso, um novo método
chamado TRIP é usado para gerar uma solugdo no espaco Q2(VRP) com miltiplas viagens.
Ele é usado na avaliacdo do custo da solugdo e para criar a solucdo final do método. As al-
teracOes realizadas sdo as substitui¢cdes dos métodos VALIDO-CVRP, SPLIT-CVRP, BL-CVRP,
RESTRICAO-CVRP pelos equivalentes VALIDO-HRP, SPLIT-HRP, BL-HRP, RESTRICAO-HRP
do

Note, também, que o Algoritmo [27| utiliza os espacos Q(TSP) e Q(VRP). Apesar de
ser uma aplica¢do no [HRP, manteve-se a designacéo das solucdes do [HRP| como Q(VRP). A
seguir, os novos métodos sao apresentados em maiores detalhes. Entretanto, antes definem-se

novas convencoes e representac¢des adotadas para o
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Algoritmo 27: MGV-H(G, M;, M,, M,, M,, M,, ¢, My, M., M,)

entrada: Grafo G(N, E), o nimero maximo ), de itera¢cdes do GRASP, um niimero
M, € [0, 1], o nimero maximo M, de iteracdes do VNS, o niimero maximo
My de iteragdes sem aprimoramento, o numero maximo de viagens M, para
cada rota, estratégia de ordenamento ¢, um nimero real M} nao negativo,

estratégia da buscal local M, e tamanho méximo ), do agrupamento
saida :Uma solucdo S € Q(VRP)

12,4 0;

2 TpoCc < @;

3 Tppc < @;

4 5 — (Z);

5 G+ AGRUPAMENTO(G, M.);

¢ parai =0,--- M, faca

7 T < PCC-SOLUCAO(G, mpcc, ¢);
8 T < HEURISTICA-CONSTRUTIVA(G, T, M, VALIDO-HRP);
9 S < SPLIT-HRP(T, My);

10 S < BL-HRP(S);

11 TS < @;

12 parak =1,.-- M, faca

13 le & 1.+ 1;

14 T* < CONCAT(S);

15 T* + PERTUBA-HRP(T%);

16 S* < SPLIT-HRP(T™*, My);

17 S* <— BL-HRP(S, M,,);

18 g +— s U{S*};

19 se cost(TRIP(S*, M,)) < cost(TRIP(S, M,)) entao
20 ‘ S« 5%

21 fim

22 se cost(TRIP(S*, M,)) < cost(TRIP(S, M,)) entio
23 1. < 0;

24 S« S:

25 fim

26 fim

27 Tpcc <= Tpeo U Ts;

28 Tppc < Tppc U Tg;

29 se i, > M, entao

30 Tpcc < @;

31 1. <+ 0;

32 fim
33 fim

3¢ S < PPC-SOLUCAO(G, mppc, RESTRICAO-HRP);
35 se cost(TRIP(S, M,)) < cost(TRIP(S, M,)) entio

36 ‘ S« S;

37 fim

38 retorne TRIP(S, M,);
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6.3 Convencdes e Representacao das Solugoes

@) ¢ um problema com requisi¢oes de pickup e de delivery. Por isso, é necessario
o acréscimo de novas convencoes as definidas na Secéo Dado um grafo G(N, E) retra-
tando um rede de transporte do define-se os seguintes subconjuntos de N. Os conjuntos
N,, Ng C N designam os nos de pickup e de delivery. Os conjuntos N C N, e N} C Ny
designam os noés de pickup e delivery realizados no aeroporto, respectivamente. Além disso,
dada uma requisicdo r = (a, d’), ela é dita uma requisicdo pickup-delivery, em que a € N, e

a e Ny.

Nos problemas com pickup e delivery é necessario que as solucdes atendam as restri-
¢Oes de precedéncia, ou seja, dada uma requisi¢do (a, a’), o nd de pickup a deve estar localizado
antes do né a’ em qualquer solugéo. Essas restri¢oes de precedéncias sio sempre atendidas nos
espacos de solugdo Q(TSP) e Q(VRP). Entretanto, os problemas com atendimento no
aeroporto demandam o atendimento dos nds pickup no aeroporto (conjunto Ng ) e nos delivery
no aeroporto (conjunto N?) no inicio e no fim da rota, respectivamente. No espaco de solucio
Q(TSP), essa exigéncia é relaxada e os nds dos conjuntos NS e N podem ocorrer em qual-
quer posi¢do de 7' € Q(TSP). Para uma solugéo S € Q(VRP), as rotas ; € S devem seguir

a seguinte sequéncia de nos:

rio= ko, KRS, kD R Kiwa ek K K g K o

J

em que k7, k3, -+ k) € N} sdo os nos de pickup no aeroporto e devem ocorrer logo apés o
n6 inicial ko, 0s n6s internos kiy 1, kiyo -+, kj € (N, U Ng) \ (N U NJ) designando o atendi-
mento em plataformas e os nds k;? 1 k? oy, kj) € N§ designando o delivery executado no

aeroporto.

Em relacio a representagéo grafica dos nds pickup e delivery para a requisicio (a,a’), o
no6 de pickup é representado como um tridngulo com apice para cima, enquanto o n6 de delivery
¢ desenhado como uma tridangulo com 4pice para baixo. Caso néo seja necessaria a informacao
do tipo de no, ele é representado como um quadrado. A Figura[I3|mostra um exemplo de tour
para o Nela, sdo representados os pares de nos pickup-delivery (k;, ky) e (ke, kp). De

forma semelhante, a Figura[14)apresenta o caso de uma solugdo no espaco QA(VRP).

Figura 13 — Representacéo grafica do tour T no espago §2(TSP) para o [HRP

Além disso, para o ¢ permitido que uma rota tenha mais de uma viagem. No

espaco de solucdo Q2(VRP), um rotar = UryU- - - U7, com k viagens é representada como
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Figura 14 — Representagdo grafica da solugdo S no espaco Q(VRP) para o

T ki ko kg
ko @ - THAF----remeeeees O/ @k
hy g, Fn
ko @ - -----+o----o- O/ @k
ki k,
a concatenacao das varias rotas de viagem Unica 71, 79, - - - 7, em que se mantém o n6 garagem

(ko) internamente para demarcar o inicio e o fim de cada viagem. Assim, as rotas r; e ry com
viagem Unica

™ = [k07 klv k?? ko]
Ty = [k()) k37 k47 k[)]

podem ser utilizadas para formar a rota 73 = r; U 9, a qual é definida como:

rs = [k07 kla k?a kOa kO) k37 k47 kO]

Note que na representacdo das rotas com varias viagens a repeticdo dos nds garagens
ko, ko delimita o fim de uma viagem e o inicio da proxima viagem. A Figura |15/ mostra um

exemplo de rota com duas viagens para o [HRP|formada a partir das rotas da Figura[14]

Figura 15 — Representacdo grafica da solu¢do S no espaco Q(VRP) para o [HRP| com vérias

viagens.
k; N
ki " kg ko ki Ky
kmD—A—D@LO
hy g, Fn
ko @------ Ao O/ @ ko

6.4 Representacao Computacional

De forma semelhante a matheuristica o procedimento também uti-
liza uma representacio de solu¢io como vetores de inteiros. Em relacdo ao espago Q(TSP),
nao ha diferenca entre e Entretanto, em relacdo ao espaco {2(VRP), novos
vetores sdo definidos. De maneira analoga, esses vetores sdo utilizados para diminuir o tempo
dispendido na busca local BL-HRP (Algoritmo [31).

Seja S = {r1,s2,-- -, Sk} uma solucdo com k rotas no espaco (VRP) e G(N, E) o
grafo do problema [HRP| Entéo para cada rota r; € S sdo definidos os vetores auxiliares para
o nimero méaximo de assentos utilizados (()},), o peso maximo utilizado (J}.), o combustivel
maximo disponivel (Qvfn)’ folga minima no atendimento da janela inferior (Q{:Z), folga minima

no atendimento da janela superior (QHZ,).
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O vetor auxiliar de nimero méaximo de assentos utilizados (Q);,) registra na posigéo i

o maior nimero de assentos utilizados entre o inicio da rota e a posi¢ao i:

0 se 1;[7] = ko

mazx {Q;ii [7 — 1], assentos utilizados em r; [j]} se 1;[7] # ko

O vetor auxiliar de peso méaximo (Q?.) registra na posicdo 7 o maior peso registrado

entre o inicio da rota e a posicao :

peso em ky se 7;[7] = ko

maz {Q2[j — 1], pesoemr[j]}  seri[j] # ko

O vetor auxiliar de combustivel maximo (()?.) registra na posi¢ao ¢ o maximo de com-

bustivel disponivel entre o inicio da rota e a posigao :

i combustivel em kg, serilj] =k
T ] =

max {Q% [7 — 1], combustivel disponivel em 7; [j]} , se 1;[7] # ko
O vetor auxiliar de folga minima no atendimento da janela inferior (Q. ) registra na

posicao 7 a menor folga entre a posicdo ¢ e o final da rota:

L] = Tri) — L) se 1;[j] é o nd aeroporto no final da rota
ri min {Q}n [+ 1], T — Ln[j]} , caso contrario
em que 7}, ;) representa o horario de atendimento do né r;[j] na solugdo S e L,,[;) é a janela

de atendimento inferior do né r;[j].

O vetor auxiliar de folga minima no atendimento da janela superior (Q}) registra na

posicdo ¢ a menor folga entre a posicéo ¢ e o final da rota:

U] = Uritj) — Tt se 1;[j] é o nd aeroporto no final da rota
ri min {QEZ U+ 1, Uy — T, [j]} , caso contrario

em que U,,[;] ¢ a janela de atendimento superior do né r;|j].

Note que os vetores de nimero maximo de assentos utilizados ()}, ), do peso maximo

(QP)) e de combustivel maximo (an) sdo construidos recursivamente a partir do inicio da rota,

enquanto os vetores de folgas da janela (Q% e QV) sdo construidos recursivamente a partir do
rl T,Z

final da rota.

6.5 Métodos de Transformacgao de Espaco

O Algoritmo 28| apresenta o método SPLIT-HRP que faz o split do tour T € Q(TSP)

num conjunto de rotas em 2(VRP). Dado que o problema de definir a divisdo e a sequéncia
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de pickups e deliveries ndo pode ser resolvido de maneira eficiente pelo algoritmo de Bell-
man (DESROSIERS; DUMAS,|1988; BOUROS et al.,|2011), entao uma heuristica gulosa baseada
no SPLIT-CVRP do é proposta. O procedimento recebe como parametro o tour T' €

Q(TSP) e o nimero nio negativo k. Ele retorna como resultado uma solugio S € Q(VRP).

O SPLIT-HRP opera somente com duas restricdes dos modelos matematicos na
geracdo das rotas. A primeira restricdo atendida é a de precedéncia de pickups e deliveries
(Restrigoes , ou seja, caso um pickup seja feito na rota r, entdo o seu delivery também é
feito nessa rota, sempre, apos o pickup. A segunda restricdo usada em SPLIT-HRP é arestrigao
de tempo maximo de voo (Restri¢des[3.25). Entretanto, nesse caso, o procedimento permite que
essa restri¢do seja relaxada em k por cento. O restante das restricdes do modelo relacionadas
a peso, ao nimero de assentos, ao nimero maximo de combustivel e a janelas de tempo sao

completamente relaxadas.

De forma geral, o SPLIT-HRP ¢é um algoritmo recursivo. Inicialmente, nas linhas
os nos pickup e delivery no aeroporto (N]g U NY?) sdo removidos de 7. Isso é feito para permitir
que rotas maiores sejam construidas, dado que os nés em (N, U Ny) devem estar sempre
no comeco ou no final da rota. Apds, na linha é verificado se 1" é vazio. Se sim, o resultado
também é uma solugao vazia. Caso contrario, o algoritmo entra em dois lagos aninhados (linhas
BH17). O objetivo desse trecho é encontrar todos os subtours P de T’ que atendam as restri¢des
de precedéncia e de tempo méaximo de voo relaxada em k por cento (linha[13). Antes de avaliar
se P é viavel, os nos pickup e delivery no aeroporto necessarios em P sio readicionados nas
linhas [11| e Assim, cada ocorréncia de P ¢é salva no conjunto L de subtours de T'. Apos
o término desses dois lagos, é verificado se ha, pelo menos, um subtour em L (linha . Em
caso positivo, entdo uma rota R é gerada a partir do maior subtour, em termos de numero de
noés, de L. Essa rota é inserida no conjunto de rotas S, o subtour usado é removido de 7" e o
procedimento é chamado outra vez com o novo 7" para gerar o restante das rotas (linhas
Entretanto, se ndo ha subtour valido (linha , ou seja, L = (), entdo o procedimento HALVE
é chamado para dividir 7" em dois tours T} e T, de tamanhos similares (linha [24). Apos isso, o
procedimento SPLIT-HRP é chamados duas vezes, um para T} e outra vez para 75 (linha 25),

para gerar as rotas em funcéo de 77 e 75.

O Algoritmo [29|apresenta o procedimento HALVE usado por SPLIT-HRP para a di-
visdo de um rota 7" em duas rotas 7 e 7, de tamanhos similares. O procedimento recebe uma
solucdo T' € Q(TSP) e retorna duas solucdes em Q(TSP). A ideia base do procedimento é
dividir pickups e deliveries em dois subtours T} e I3, respeitando a restricdo de precedéncia
(Restricdes|3.27).

O procedimento HALVE itera num lago de tamanho igual a size(T') (linhas [4H35).
Nas primeiras h iteragdes, o objetivo é preencher 7}, enquanto no restante das iteracdes 75 é
construido, majoritariamente. No bloco referente a 7} (linhas|6H19), todos os nds sao incluidos

em 7). Entretanto, é necessario controlar se esta sendo feito um pickup ou um delivery, pois



Capitulo 6. Metodologia de Resolugdo do[HRB com Matheuristica 104

Algoritmo 28: SPLIT-HRP(T', M)

entrada: Uma solucdo 7' € Q(TSP) e um nimero M, ndo negativo.
saida :Uma solugdo S € Q(VRP).
1 Remova nos de pickup no aeroporto (N,)) de T';

Remova nos de delivery no aeroporto (N9) em T}
S <+ 0
L+ 0;
se T' = () entao
| retorne 0);
fim
s parak =1,---  size(T) faca

A U1 e W N

N

o | paral==kFk, - size(T) faca
10 P+« Tk, -l
11 Adicione, se necessario, os nos de pickup (Nz?) no aeroporto em 7
12 Adicione, se necessario, os nos de delivery (N3) no aeroporto em T';
13 se time(P) < f* x (1 + My,) e T atende as restricdes de precedéncia entio
14 ‘ L+ Lu{P};
15 fim
16 fim
17 fim
18 se L # () entao
19 R < obtenha o subtour de maior tamanho em L;
20 Remova os noés em R de T}
21 S < {R} USPLIT-HRP(T', My);
22 fim
23 senao
24 Ty, T + HALVE(T);
25 S < SPLIT-HRP(T}, M}) U SPLIT-HRP (T3, My);

26 fim
27 retorne S;

o delivery de um pickup pode acontecer além das primeiras h iteracoes. Para isso, nas linhas
12| é verificado se o nd corrente a ser incluido em 7} é pickup e se o seu delivery nao é
feito no aeroporto. Em caso positivo, a variavel de controle / é diminuida de uma unidade
(linha [10), supondo que o seu delivery correspondente estd além das primeiras h iteracdes.
Essa suposicdo pode ser revertida nas linhas em que para cada delivery encontrado no
intervalo reservado a 71, a variavel h é incrementada de uma unidade (linha . Assim, caso
k torne-se maior que h com h < size(T')/2 (linha6), significa que existem ainda size(T)/2 —
h nds delivery que precisam ser incluidos em 7}, mas que sé serdo encontrados quando for

analisado o trecho correspondente ao preenchimento de 7.

Por fim, o procedimento HALVE preenche o subtour T5 nas linhas Nesse trecho,
é verificado se o n6 é um delivery (linha[22). Em caso positivo, é necessario verificar se o pickup

esta em 7. Se esse for o caso, entdo o nd corrente deve ser incluido em 77. Em todos os outros



Capitulo 6. Metodologia de Resolugdo do[HRB com Matheuristica 105

casos, o no corrente deve ser incluido em 75.

Algoritmo 29: HALVE(T)

entrada: O tour T' € Q(TSP).
saida : Dois tours 11, T, € Q(TSP).
1 Ty 0
2 Ty + 0
3 h < size(T) /2;
a parak=1,---  size(T) faca

5 s < Tkl
6 se k < h entao
7 se s é um no pickup entao
8 d + delivery de s;
9 se d ndo é delivery no aeroporto entao
10 ‘ h=h-1;
11 fim
12 fim
13 se s é um no delivery entao
14 p < pickup de s;
15 se p nao é pickup no aeroporto entao
16 ‘ h=h+1;
17 fim
18 fim
19 Ty < Ty U {s};
20 fim
21 senao
22 se s é um no delivery entao
23 p < pickup de s;
24 se p € T1 entao
25 ‘ Ty < Ty U{s};
26 fim
27 senao
28 ‘ Ty < Th U {s};
29 fim
30 fim
31 senao
32 ‘ Ty < Th U {s};
33 fim
34 fim
35 fim

36 retorne [T7, T5];

6.6 Heuristica de Busca Local

A busca local proposta para o opera com solucdes inviaveis. As seguintes res-
tricdes, denominadas de restricdes de interesse, do modelo [HRPS| e [HRPM podem ser
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inviaveis numa solucéo corrente da busca local:

Combustivel maximo (Restricoes [3.24);

« Peso maximo (Restri¢oes (3.22);
« Tempo maximo de voo (Restrigdes [3.25);
« Numero maximo de assentos (Restricoes [3.18);

« Janela de tempo (Restricoes [3.30).

O objetivo da busca local é, entdo, remover as inviabilidades e reduzir o custo da solu-
cao, encontrando uma solugéo viavel e localmente 6tima. Isso é realizado em dois momentos
distintos. Inicialmente, os movimentos da busca local reduzem o nimero de inviabilidades
numa solugido S € Q(VRP). Nessa fase, também, pode ser reduzida a distancia total per-
corrida na solugao S ou o numero de aeronaves usadas. Finalizada essa parte, a solugdo S é
vidvel, mas niao necessariamente é uma solugéo localmente 6tima. Entio, nesse ponto, comeca
a segunda fase. Nesse momento, a busca local realiza movimentos que reduzam a distancia
percorrida ou o nimero de aeronaves, sem a possibilidade de incluir inviabilidades na solugao

S.

No processo de reducdo do niimero de nés com inviabilidades para as restri¢oes de
interesse, uma ordem de preferéncia é definida previamente como parametro. O objetivo é
que as inviabilidades sejam removidas da solucdo S por tipo de restricdo de interesse. Para
isso, seja o conjunto finito T designando as restricdes de interesse para o ou[HRPM! O

conjunto Y possui os seguintes elementos:

« vp € T, elemento que representa a restricdo de combustivel no

« vg € T, elemento que representa a restri¢do de capacidade de assentos no
« vr € T, elemento que representa a restri¢do de tempo no [HRP}

« v € T, elemento que representa a restricao de peso no

« vy € T, elemento que representa a restricdo de janela de tempo no

A partir do conjunto T, define-se o vetor M,,, que determina a ordem em que as restri-
cOes de interesse sao viabilizadas. Para cada elemento v € M,,, os movimentos da busca local
minimizam a quantidade de nds ou magnitude das inviabilidades de cada n6. Em relacdo ao

restante das restricdes, os movimentos ndo podem tornar um né viavel inviavel.

Na matheuristica MGV-C| para o trés movimentos sdo utilizados na busca lo-
cal: 2-OPT, CROSSOVER e OR-OPT. No caso de problemas de pickup e delivery, a utilizagao
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classica do 2-OPT e do CROSSOVER tem pouca aplicabilidade, pois gera solucdes inviaveis
com frequéncia para a restricdo de precedéncia. Assim, na adaptagao do utiliza-se
somente uma versio modificada do OR-OPT chamada OR-OPT-HRP. Nessa variante, o movi-
mento busca remover pares de noés pickup-delivery de uma rota r; e reinseri-los noutra rota
T

O Algoritmo [30| mostra o movimento OR-OPT-HRP adaptado para o problema
Ele recebe uma solu¢io S € Q(VRP) e uma restricdo para viabilizar . No lago externo (linha
[1), todos os pares de rotas r;,7; de S sdo selecionados para testar o movimento. O objetivo
é selecionar um par de nos de pickup-delivery de r; para inseri-los em r;. No primeiro laco
interno (linha[2), percorre-se os pares de pickup-delivery (a,a’) de r;. A partir disso, no lago
mais interno (linha , testa-se a insercdo de (a, a’) em cada posicdo possivel de r;. A fungéo
BL-HRP-CUSTO verifica se essa reinsercao de nés melhora a qualidade da solucéo (linha[9),
seja reduzindo o namero de inviabilidades ou diminuindo o custo da solucéo. Se esse for o caso,
entdo o movimento é realizado e a funcdo retorna TRUE. Veja que nesse caso, o movimento OR-
OPT-HRP escolhe sempre o primeiro movimento que melhore a solucdo atual. Caso nenhum
movimento se encaixe nesse critério, a funcio retorna FALSE apos a execucdo de todos as

iteragdes do lago externo.

A funcdo BL-HRP-CUSTO ¢ a funcédo que, utilizando os vetores auxiliares apresen-
tados na Secdo determina se a reinsercdo de um par de nos pickup-delivery gera uma
solucgdo vizinha melhor que a corrente. Em geral, o objetivo é garantir que a magnitude da
inviabilidade diminua considerando as duas rotas utilizadas no movimento ou, caso ndo tenha
nenhum no inviavel, que o movimento reduza o custo do roteamento. Os detalhes da funcéo
BL-HRP-CUSTO podem ser encontrados no Apéndice D}

No Algoritmo [31| é apresentado o pseudocddigo da busca local BL-HRP. Ele recebe
uma solugdo S em Q(VRP) e um vetor M, definindo a sequéncia na qual as restri¢des sdo
viabilizadas durante a busca local. O resultado do procedimento é uma solugédo S localmente
6tima. De maneira geral, o procedimento aplica, repetidamente, o procedimento OR-OPT-HRP
(Algoritmo[30) até encontrar um minimo local para S. Inicialmente, o conjunto 6 é inicializado
para registrar quais restri¢des ja foram ou estio sendo viabilizadas (linha[1). A partir dai, inicia
um lago externo (linha [2) que representa as iteragdes sobre o vetor de restricoes M.,. No lago
interno, linha [5| aplica-se o procedimento OR-OPT-HRP até que a solucdo corrente S nao
tenha nenhuma inviabilidade em relacdo as restricdes em 6. Entretanto, pode acontecer que
o movimento realizado pelo OR-OPT-HRP néo seja suficiente para viabilizar a restricio em
consideragdo. Se esse for caso, as rotas r € S que tenham alguma restri¢do em 6 violada sdo
divididas em duas novas rotas. Para isso, nas linhas transforma-se a rota r € S numa
solugdo T, a qual é aplicada o procedimento HALVE (Algoritmo [29) e o procedimento SPLIT-
HRP (Algoritmo [28). Isso gera duas novas rotas que sdo incluidas na solugéo S e a exclusio

de r de S. O algoritmo opera assim até que todas as restricdes em S sejam viaveis. Nesse
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Algoritmo 30: OR-OPT-HRP(S, v)

entrada: Uma solucdo S € Q(VRP) e a restri¢do para viabilizar
saida : O valor verdade TRUE ou FALSE
1 paracadar;,r; € S faca
para cada par pickup-delivery (a,a’) der; faca
para cada néb,cder; = [ko,--- ,b,--- ,c,- -+, ko| faca
Registre o numero maximo de assentos entre b e c;
Registre o peso maximo entre b e ¢;
se b ocorre apos c em r; entiao
‘ Va para o proximo par de nds do lago;
fim
se BL-CVRP-CUSTO(r}, 77, a,ad’,b,c,v) < 0 entao
Remova a e a’ de r;;
Insira @ imediatamente antes de b em 7;
Insira ¢’ imediatamente antes de c em 7;;
retorne TRUE
fim

15 fim

(- - RN - T ® T O

e e
[T R S

ol
IS

16 fim

17 fim
18 retorne FALSE;

momento, futuras aplicagcoes do OR-OPT-HRP somente podem reduzir o custo da solugéo,
seja em relagdo ao numero de helicopteros da solucdo ou a distancia percorrida. Uma vez que
OR-OPT-HRP néo consiga gerar nenhuma solugao vizinha melhor, tanto o laco interno quanto

externo terminam. O resultado é a solucdo localmente 6tima S.

6.7 Heuristica de Pertubacao

A heuristica de pertubacio dos modelos[HRP]¢é similar a do (Secdo com duas
classes de movimentos: SWAP-HRP e REINSERTION-HRP. Entretanto, diferente do[CVRP] nos
modelos € necessario considerar a restricao de precedéncia de pickups e deliveries nesses
movimentos. Por isso, os movimentos sio realizados sempre usando um ou dois pares de nds

pickup-delivery.

O Algoritmo|32|apresenta o procedimento SWAP-HRP que realiza a permuta entre dois
pares de nos pickup-delivery. Ele recebe uma solugdo 7' € 2(TSP). Nas linhas dois pares
distintos de pickup-delivery sao selecionados em 7'. Em seguida, nas linhas os pares de nds

sdo permutados em 7.

Na Figura [16| é mostrado um exemplo do procedimento SWAP-HRP. Nesse esquema,
dois pares de nos pickup-delivery (a,a’) e (b,1') sdo trocados em 7. Note que no esquema os

nos (a, a’) encontram-se antes de (b, b’'), mas isso ndo é uma condicéo do procedimento.
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Algoritmo 31: BL-HRP(S, M)

1
2

20

21

22
23

entrada: Uma solucdo S em 2(VRP) e a ordem de restrigdes M.,
saida :Uma solugdo S em 2(VRP).

6 « 0

para cadav € M, faca

it < TRUE;

0+ sU{v};

enquanto it = TRUE faca

r < OR-OPT-HRP(S,~);

se S ¢ inviavel para alguma restricdo em 6 e r = FALSE entao
h <« 0;

para cada rota r € S inviavel para restri¢oes em 0 faca
Remova r de S;

T <~ CONCAT({r});

[T, Ty] < HALVE(T);

h < h U SPLIT-HRP(T});

h <= h U SPLIT-HRP(T5);

fim
S+ SUh;

fim
senao
‘ it < false;
fim
fim
fim

retorne S;

Algoritmo 32: SWAP-HRP(T)

N G e W N =

entrada: O tour T € Q(TSP)

saida :O tour T € Q(TSP)

Selecione um né pickup a, aleatoriamente, de 7';

Selecione um né pickup b, aleatoriamente, de 7" em que b # a;
a' + delivery de a;

b < delivery de b;

Permute osnésa e bem T}

Permute osndésa’ e ¥’ em T}

retorne 7'
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Figura 16 — Pertubacdo via SWAP-HRP.
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O Algoritmo[33]|apresenta o procedimento REINSERTION-HRP que realiza a reinser¢éo
de um par de nos pickup-delivery em T'. Ele recebe uma solucéo 7' € Q(TSP). Na linha[l} um
par de nos (a, @) de pickup e delivery sdo selecionados. Em seguida, linha[2] uma nova posicio
para o pickup a é escolhida aleatoriamente e, na linha 3] a é removido de T e inserido na sua
nova posi¢ao. Apos isso, na linha[4] uma nova posi¢ao para o delivery ' é escolhida apds o né
pickup a em T', no qual @’ ¢ inserido (linha[5). O procedimento retorna a solugéo alterada 7'

como resultado.

Algoritmo 33: REINSERTION-HRP(T)

entrada: O tour T € Q(TSP)

saida : O tour T € Q(TSP)

Selecione o par (a, a’) de pickup-delivery aleatoriamente de T’;

Selecione, aleatoriamente, dois nds adjacentes {k,, k,}, tal que a,a’ & {k,, k,}, em T},

Remova a de T e o insira entre os nos {k,, k;} ;

Selecione, aleatoriamente, dois noés adjacentes {k., k., } apds a nova posicdo de a em
T

5 Remove a’ de T e o insira entre os n6s {k,, kp, };

6 retorne T’;

W N e

Na Figura [17| ¢ mostrado um exemplo do procedimento REINSERTION-HRP. Nessa
representagdo, um par de nos pickup-delivery (a,a’) sdo reinseridos em T'. Note que no es-
quema os noés (a,a’) aparecem antes de (k,, k,) e (k., k;,,), mas isso ndo é uma condi¢io do

procedimento.

O Algoritmo [34] apresenta o pseudocddigo PERTUBA-HRP para o Ele recebe

uma solucéo 7' € Q(TSP) e retorna uma nova solugéo 7' € Q(TSP) com alguma pertubacio
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Figura 17 — Pertubacdo via REINSERTION-HRP.
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aplicada. Nesse procedimento, escolhe-se, aleatoriamente, a aplicacio de um REINSERTION-

HRP ou um SWAP-HRP em T'. Entéo, a solucéo alterada 7' é retornada como solucéo final.

Algoritmo 34: PERTUBA-HRP(T)
entrada: O tour T' € Q(TSP)
saida :0 tour T € Q(TSP)
1 Selecione o operador de pertubagido m, aleatoriamente, de
{SWAP-HRP, REINSERTION-HRP};
2 T* < m(T);
3 retorne T™;

6.8 Método de Validacao

O método VALIDO-HRP (Algoritmo [35) impede que o algoritmo construtivo
HEURISTICA-CONSTRUTIVA crie solugdes inviaveis para alguma restri¢do do[HRPl Em rela-
¢d0 a isso, com solugdes no espago 2(TSP), a Gnica exigéncia é que a restrigdo de precedéncia

de pickup-delivery sempre seja atendida.

6.9 Método de Restricao

O método RESTRICAO-HRP (Algoritmo recebe duas rotas r e v de uma solugio
qualquer de Q(VRP). Se as rotas r e v sdo relativas ao problema[HRPM]e elas atendem a mesma

plataforma ¢ com um intervalo de tempo entre elas menor ou igual ao tempo de seguranca
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Algoritmo 35: VALIDO-HRP(m, T)

entrada: Um tour partial 7' em Q(TSP) e um movimento m sobre T’
saida : TRUE ou FALSE
T + T,
Aplique maT™ ;
para cada par de nés pickup-delivery (a,a’) em T™ faca

se no a’ é anterior ao né a em T™ entao

‘ retorne FALSE ;

fim
7 fim
s retorne TRUE ;

[y

A w1 R W N

para plataformas, entdo o método retorna o valor igual a 1. Como consequéncia, na geracdo
da matriz A do procedimento PPC-SOLUCAO (Algoritmo |14) uma linha é incluida impedindo
que as rotas r e v participem simultaneamente da solucido do modelo [PPCl No caso de rotas r
e v relativas ao problema o procedimento sempre retorna um valor igual a 0, pois nao

existe restricdo relacionada a pouso seguro no [HRPS]

Algoritmo 36: RESTRICAO-HRP(r,v)
entrada: Duas rotas r e v de uma solugéo qualquer em Q(VRP)
saida : O numero O oul

1 se O problema pertence ao modelo[HRPM entao

2 se v e atendem a mesma plataforma com intervalo de tempo menor ou igual ao
tempo de seguranca e v # r entao

3 ‘ retorne 1

4 fim

5 fim

6 retorne 0;

6.10 Método de Agrupamento

O método AGRUPAMENTO (Algoritmo [37) recebe o grafo G(N, E) representando o
HRPl e o tamanho maximo do agrupamento M.. Inicialmente, o procedimento cria janelas de
tempo artificiais caso G represente um problema de [HRPS| (linha [2), visto que o procedimento
espera que exista janela de tempo para cada n6. Em seguida, inicia-se o laco principal do algo-
ritmo que realiza o agrupamento das requisi¢des (linha5). O objetivo aqui é aglutinar requisi-
¢Oes a partir de grupos com, no maximo, M, elementos. Para fazer isso, é necessario que essas
requisicdes tenham a mesma origem, o mesmo destino e a mesma janela de tempo. No inicio
do lago (linha [6), seleciona-se uma requisi¢io (a, a’) qualquer do problema. Ela serve como
parametro para o agrupamento. Na proxima linha, forma-se o conjunto P que tem todas as
requisi¢des compativeis com (a, a’), ou seja, requisi¢des que tenham origem, destino e janela

de tempo iguais a (a, a’). Posteriormente, seleciona-se um subconjunto C' de P de tamanho
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|C| = min{|P|, M_.}. Os pares de noés em C' séo utilizados para formar uma nova requisigéo.
Essa nova requisicéo (b, ') (linha[9) representa o agrupamento dos nés em C. O n6 b tem a
mesma origem e a mesma janela de tempo de a. Além disso, o nimero de assentos e peso do
noé b é definido como a soma dessas propriedades para o conjunto C' considerando somente
nos pickup, respectivamente. Em relacio ao no b/, isso é feito de forma analoga. Por fim, os nos
em C' sdo removidos de N (linha[16) e os nos nés b, b’ (linha[17) sdo adicionados ao conjunto
N*. O lago do procedimento ¢ executado enquanto houver nés em V. Uma vez finalizado, se o
problema é as janelas artificiais sdo removidas do problema e o conjunto £ é ajustado

para refletir o novo conjunto de nés N*. O resultado do procedimento é o grafo G(N*, E).

Algoritmo 37: AGRUPAMENTO(G, M,)

entrada: Grafo G(N, F) e um nimero inteiro positivo M.
saida :Grafo G(N*, E)
N* « 0
se O problema pertence ao modelo[HRPY entao
| Paracadané (a,a’) € N defina a janela de tempo como [0, +00];
fim

[SSIE R

4
5 enquanto N # () faca
6 Selecione, aleatoriamente, um par de nos pickup-delivery (a,a’) de N;
7 Seja P C N x N o conjunto de pares de nos pickup-delivery (p,d) em que p e d
tenham a mesma localidade e janela de tempo de a e @/, respectivamente;
8 | Selecine o conjunto C' C P de tal forma que |C| = min{|P|, M.};
9 Crei 0 nds pickup-delivery (b,b') em que b e b’ tenham a mesma localidade de a e
a, respectivamente;
10 Defina o numero de assentos de b como a soma dos assentos dos nos pickup em C|
11 Defina o nimero de assentos de &/ como a soma dos assentos dos nds delivery em
C;
12 Defina o peso de b como a soma dos pesos dos nos pickup em C’;
13 Defina o peso de b’ como a soma dos pesos dos nds delivery em C}
14 Defina a janela de tempo de b como a janela de a;
15 Defina a janela de tempo de b’ como a janela de a/;
16 Remova os nés que ocorrem em C' de N;
17 N* < N*U{b, V' };
18 fim
19 se O problema pertence ao modelo[HRPY entao
20 | Paracadané (a,a') € N remova a janela de tempo;
21 fim

22 Ajuste o conjunto E para refletir o novo conjunto de nés N*;
23 retorne G(N*, F);

6.11 Método TRIP

O Algoritmo [38|apresenta o método TRIP. Ele recebe uma solugdo S em Q(VRP) e um

numero inteiro M,. O objetivo é formar rotas com até M, viagens a partir das rotas r € S.
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Inicialmente, linha[l] o procedimento ordena as rotas de S de maneira crescente em relagéo ao
inicio da rota no aeroporto. Apos isso, ele inicia um lago (linhas[3H16) que é executado enquanto
é possivel juntar duas rotas quaisquer 7;, 7; numa nova rota 7 (linha[7), em que o niimero de
rotas de r; é igual a soma do nimero de rotas de 7; e ;. A rota 7, deve ter um nimero de viagens
inferior ou igual ao pardmetro M, e deve ser valida segundo o modelo ouHRPM](linha
@). Se isso for verdade, entdo as rotas r;, r; sdo removidas de S e a nova rota 7, ¢ incluida em

S. O algoritmo retorna a solug¢do S em que rotas podem ter até M, viagens.

Algoritmo 38: TRIP(S, M,)
entrada: Uma solugdo S em Q(VRP) e o numero maximo M, de viagens.
saida :Uma solucdo S em 2(VRP).
Ordene as rotas de S de forma crescente em funcdo do horario de inicio da rota;
continue < TRUE;
enquanto continue = TRUE faca
continue = FALSE;
para cadar; € S faca
paracadar; € S,r; # r; faca
re =1; Urj;
Recalcule as informacdes da rota r;
se 1, é viavel e o niimero de viagens é inferior ou igual a M, entao
Remova r;, r; de S;
Adicione r; a S;
continue < TRUE;
fim

14 fim

[-TE--REEN - N R L

- e
N =R O

-
w

15 fim

16 fim
17 retorne S;

6.12 Consideracoes Finais

Neste capitulo descreveu-se a matheuristica[MGV-H| uma adaptacido do MGV-C| para
resolver os problemas e Em geral, os passos macros das matheuristicas
e [MGV-H sdo semelhantes. As diferencas se encontram, principalmente, nos procedimentos
de splitting, na busca local que opera com solucdes inviaveis, no agrupamento de requisicoes

e na formacao de varias viagens por rota.
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7 Resultados Computacionais

Neste capitulo sdo apresentados os resultados computacionais para os procedimentos
propostos do para o e do para os modelos e As matheu-
risticas e[MGV-H|foram codificadas em C++ e os testes computacionais foram execu-
tados num AMD Ryzen 5 2600 Six-Core Processor de 1,5 GHz e 16 GB de RAM, rodando em um
computador Linux 4.4.0 x86_64. A matheuristica foi executado 10 vezes para cada instancia de
teste e o pacote CPLEX (versdo 12.8) foi usado para resolver os modelos (4.9)-(4.13)
e -. Além disso, a execugdo do CPLEX foi limitada a 4 minutos por causa do

visto que, para algumas instancias, o tempo para fechar o GAP da solucgio é excessivo.

7.1 Resultados experimentais do para o

A primeira bateria de teste do foi realizada em 91 instancias benchmarks do
denominadas A, B, E, P e M, disponiveis no sitio http://vrp.galgos.inf.
puc-rio.br/. Os conjuntos de instancias A, B e P foram propostos por Augerat et al.
(1995). O conjunto E foi proposto por Christofides e Eilon! (1969). O conjunto M foi elaborado
por Christofides, Mingozzi e Toth|(1979). O nome das instancias segue o padrao X-na,-k-b,,
em que X representa o benchmark de origem da instancia, a,, o nimero de requisi¢des e b,, o
numero de veiculos disponiveis. A instancia A-n32-k5, por exemplo, pertence ao benchmark

A, possui 32 requisicdes e 5 veiculos disponiveis.

Além disso, 0 [MGV-Cltambém foi testado em 12 instancias do benchmark Golden pro-
posto por (Golden et al. (1998) e 7 instancias do benchmark CMT definido por (Christofides,
Mingozzi e Toth|(1979). O benchmark Golden é formado por instdncias que contém entre 240
e 480 requisicdes, enquanto o CMT possui instancias contendo entre 50 e 100 requisi¢des.
Esses benchmarks também estdo disponiveis no endereco http://vrp.galgos. inf.
puc-rio.br/.

De modo a realizar o ajuste fino do usou-se o pacote Iterated Racing Pac-
kage (LOPEZ-IBANEZ et al||2016), uma ferramenta de configuracdo automatica de al-
goritmos baseada no Iterated F-Race (BALAPRAKASH; BIRATTARL; STUTZLE, [2007). Dado
um conjunto representativo de instancias de um problema, o encontra a melhor configu-
racdo de parametros de um algoritmo através de uma série de iteragdes, na qual um conjunto
de configuragdes candidatas sdo aplicadas para refinar os resultados de um algoritmo. Se evi-
déncia suficiente é recolhida durante os testes, configuragdes estatisticamente piores nos testes
sdo removidas até que um conjunto de configuragdes, chamado elite, seja formado. As instan-
cias A-n45-k6, A-n80-k10, B-n57-k7 e B-n68-k9 foram usadas para o treinamento por serem

representativas do primeiro conjunto de instancias. Os valores dos parametros para o [MGV-C]
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usado no [[racel e os melhores candidatos obtidos sio mostrados na Tabela [10l

Tabela 10 - Ajuste fino dos parametros do[MGV-Cl pelo Irace.

Parametro Tipo Valor Melhor Resultado
M; categérico {20000, 30000, 40000, 50000} 40000

M, categérico {25, 50, 100, 200, 300} 25

M, real [0,01;0, 1] 0,0865

M, real [0,01;0, 05] 0,0477

M, categorico {50, 100, 200, 300, 400, 500, 1000} 500

¢ categ(')rico {¢w’ ¢sws ¢ba ¢sb} ¢sw

No intuito de avaliar o desempenho do nos benchmarks A, B, P, E e M, uma
comparagao é conduzida com alguns outros métodos publicados para a resolugio do
Esses algoritmos foram escolhidos, principalmente, porque eles sdo propostas que apresentam
resultados para os benchmarks selecionados. Os algoritmos escolhidos sdo o DELS (TEOH;
PONNAMBALAM; KANAGARAJ, 2015), o LNS-ACO (AKPINAR, 2016), o CVRP-FA (ALTA-
BEEB; MOHSEN; GHALLAB, [2019), OHGA (LIN et al.; 2019) e 0 HGA-VNS (SBAI; KRICHEN;
LIMAM, 2020).

As Tabelas|[11]a[15] exibem as comparag¢des dos algoritmos selecionados nos conjuntos
de dados utilizados. As colunas Instancia e BKS indicam o nome da instancia e o valor da
melhor solucdo conhecida. As colunas Best e AVG representam a melhor solucdo encontrada
e o valor médio das execucoes para cada algoritmo apresentado. As colunas DELS, LNS-ACO
e OHGA designam os melhores valores encontrados por esses algoritmos, dado que os valores
médios nao foram apresentados no trabalho original. Se algum método ndo mostrou o resul-
tado para alguma instancia, entdo um hifen (—) é colocado na respectiva célula da tabela e,
caso um método apresente uma solucdo que usa mais veiculos que disponiveis na instancia,
entdo um diamante (¢) é mostrado na sua respectiva célula da tabela. Se presente, as ultimas
duas linhas da tabela X; e X, mostram a média dos valores de cada método para o conjunto
de dados usado. Dado que alguns algoritmos nio possuem resultados para todas as instancias
disponiveis naquele conjunto de dados, a linha X, representa o valor médio para as instancias
comuns entre os algoritmos, enquanto X, exibe o valor médio somente para os algoritmos
com resultados para todas as instancias no conjunto de dados. Em negrito estdo os melhores

valores encontrados entre os algoritmos.

Para o benchmark A, em relacao a melhor solugido encontrada, a Tabela|11|revela que
sempre encontra o BKS (coluna AVG) em 21 das 27 instancias, enquanto ele acha, pelo
menos, um BKS (coluna Best) para cada instancia. Além disso, o MGV-C] tem o menor valor
X entre os algoritmos mostrados para as colunas de melhor resultado e média. O algoritmo
HGA-VNS e o método proposto conseguem resultados similares e o melhor desempe-
nho entre os procedimentos apresentados. Entretanto, enquanto o obtém os melhores

resultados para as instancias pequenas, o HGA-VNS, normalmente, encontra os melhores re-
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sultados para as instancias maiores.

Tabela 11 — Resultados para o conjunto A.

Instancia BKS DELS LNS-ACO OHGA CVRP-FA HGA-VNS MGV-C
Best Avg Best Avg Best Avg
A-n32-k5 784 784 784 784 796 798,1 784 802 784 784
A-n33-k5 661 661 661 661 661 661 661 679 661 661
A-n33-ké6 742 742 742 742 742 7427 742 760 742 742
A-n34-k5 778 778 778 778 778 778 779 796 778 778
A-n36-k5 799 799 799 799 799 804,2 799 799 799 799
A-n37-k5 669 669 669 669 669 669 669 669 669 669
A-n37-k6 949 949 949 949 949 955,5 949 949 949 949
A-n38-k5 730 730 730 730 730 730,7 730 730 730 730
A-n39-k5 822 822 822 822 822 822 822 822 822 822
A-n39-k6 831 831 831 833 831 834,6 831 831 831 831
A-n44-k6 937 937 937 937 937 937 937 937 937 937
A-n45-k6 944 944 958 953 953 959,4 944 944 944 945,2
A-n45-k7 1146 1146 1146 1146 1147 1153,3 1146 1146 1146 1146
A-n46-k7 914 914 914 914 914 914 919 931 914 914
A-n48-k7 1073 1073 1084 1073 1073 1073 1073 1090 1073 1073
A-n53-k7 1010 1010 1010 1017 1011 1014,8 1010 1010 1010 1010
A-n54-k7 1167 1167 1167 1167 1172 1172 1167 1167 1167 1167
A-n55-k9 1073 1073 1073 1074 1074 1078,6 1073 1073 1073 1073
A-n60-k9 1354 1354 1354 1355 1355 1364,7 1354 1354 1354 1354
A-n61-k9 1034 1035 1067 1035 1039 1048,4 1034 1034 1034 1034
A-n62-k8 1288 1288 1308 1308 1298 1312,2 1288 1288 1288 1289,4
A-n63-k10 1314 1316 1329 1329 1314 1333,4 1314 1314 1314 1315,8
A-n63-k9 1616 1624 1649 1630 1630 1644,8 1616 1616 1616 1616,2
A-n64-k9 1401 1416 1415 1416 1420 14249 1401 1401 1401 1402
A-n65-k9 1174 1181 1185 1184 1178 1180,7 1174 1174 1174 1175,6
A-n69-k9 1159 1165 1170 1170 1162 1174 1159 1159 1159 1159
A-n80-k10 1763 1779 1815 1790 1773 1787,2 1763 1763 1763 1763
X1 1041,93 1043,96  1049,85 1046,85 1045,44 1050,67 1042,15 1045,85 1041,93 1042,19

Para o benchmark B, a Tabela |12/ mostra que o sempre encontra o BKS (co-
luna AVG) em 18 das 23 instancias, enquanto o[MGV-C|sempre encontra, pelo menos, um BKS
(coluna Best) para cada instancia. Além disso, tem os melhores valores para X; e Xs.
Novamente, os algoritmos HGA-VNS e MGV-C exibem resultados similares e o melhor desem-
penho em relagio aos outros procedimentos. Além disso, o tem melhores resultados
para instancias pequenas, médias e duas grandes, enquanto o HGA-VNS alcanca resultados

6timos para instancias grandes.

Para o benchmark E, a Tabela[13|mostra que 0o [MGV-Clsempre encontra o BKS (coluna
AVG) em 11 das 13 instancias, enquanto ele obtém, pelo menos, um BKS (coluna Best) para
cada instancia do benchmark. Também, o [MGV-C|tem os melhores valores para X; e X5. Mais
uma vez, os algoritmos HGA-VNS e[MGV-Clexibem os melhores desempenhos quando compa-
rados com os outros métodos. Entretanto, dessa vez, o consegue resultados melhores
que o HGA-VNS, visto que o consegue encontrar o BKS das trés maiores instancias,
mas o HGA-VNS nao.

Para o benchmark P, em termos de melhores solu¢des encontradas, a Tabela[14mostra
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Tabela 12 — Resultados para o conjunto B.
Instancia  BKS  DELS LNS-ACO OHGA CVRP-FA HGA-VNS MGV-C
Best Avg Best Avg Best Avg
B-n31-k5 672 672 672 672 672 672 672 672 672 672
B-n34-k5 788 788 788 788 788 789,7 788 788 788 788
B-n35-k5 955 955 955 955 955 955,1 955 955 955 955
B-n38-k6 805 805 805 805 806 806,2 807 822 805 805
B-n39-k5 549 549 549 549 550 553,9 552 566 549 549
B-n41-ké 829 829 829 829 829 829,8 829 829 829 829
B-n43-ké 742 742 742 742 742 742 742 742 742 742
B-n44-k7 909 909 909 909 909 913,3 909 921 909 909
B-n45-k5 751 751 751 751 751 754,2 751 763 751 751
B-n45-k6 678 678 678 680 686 692,8 678 690 678 678
B-n50-k7 741 741 741 741 741 744,8 741 753 741 741
B-n50-k8 1312 1313 1319 1315 1318 1329,6 1315 1324 1313 1313
B-n51-k7 1032 1033 1032 — 1032 <o 1037 1053 1032 1032
B-n52-k7 747 747 747 747 747 747,6 751 768 747 747
B-n56-k7 707 707 707 711 709 713,9 710 728 707 707
B-n57-k7 1153 1166 1153 — 1153 1162,5 1153 1153 1153 1155
B-n57-k9 1598 1599 1598 1603 1610 1615,2 1598 1598 1598 1598
B-n63-k10 1496 1504 1514 1531 1503  1540,6 1496 1496 1496 1496,6
B-n64-k9 861 861 874 867 862 887,8 861 861 861 861,4
B-n66-k9 1316 1322 1330 1324 1319 1324,8 1316 1316 1316 1316,1
B-n67-k10 1032 1032 1050 1042 1042 1067,6 1032 1032 1032  1033,1
B-n68-k9 1272 1281 1290 1290 1278  1288,1 1272 1272 1272 1272
B-n78-k10 1221 1230 1228 1245 1224 1248 1221 1221 1221 1221
X 951,48 953,10 955,99 956,95 954,33 962,71 952,19 957,95 951,52 951,63
XQ 963,74 965,83 967,86 - 966,35 - 964,61 970,57 963,78 963,97
Tabela 13 — Resultados para o conjunto E.
Instancia BKS DELS LNS-ACO OHGA CVRP-FA HGA-VNS MGV-C
Best Avg Best Avg Best Avg
E-n13-k4 247 375 247 — — — 247 247 247 247
E-n22-k4 375 375 375 375 375 375 375 375 375 375
E-n23-k3 569 569 569 569 569 569 569 569 569 569
E-n30-k3 534 534 534 — 534 o 534 534 534 534
E-n31-k7 379 — 379 — — — 379 379 379 379
E-n33-k4 835 835 835 835 835 845,2 835 835 835 835
E-n51-k5 521 — 521 521 521 521 521 521 521 521
E-n76-k7 682 695 682 692 683 683 682 682 682 682
E-n76-k8 735 744 735 740 — — 735 735 735 735
E-n76-k10 830 — 830 843 835 844,1 830 830 830 830
E-n76-k14 1021 1030 1022 1038 1029 1029 1022 1028 1021 1021
E-n101-k8 815 — 818 22 — — 818 821 815 816,6
E-n101-k14 1067 1082 1069 1095 — — 1069 1075 1067 1068,3
X; 696,40 700,80 755,29 701,80 698,20 695,19 696,60 697,80 696,40 690,43
X, 662,31 - 662,77 - - - 662,77 663,92 662,31 662,53
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que o[MGV-Clsempre encontra o BKS (coluna AVG) em 19 das 24 instincias, enquanto ele sem-
pre acha, pelo menos, um BKS (coluna Best) para cada instancia. Além disso, o[MGV-Cltem os
menores valores de X e X5 entre os algoritmos. Os algoritmos HGA-VNS e[MGV-C|alcancam
resultados similares, mas 0o HGA-VNS néo obtém solugdes boas com a mesma frequéncia que
) como mostra a coluna AVG.

Tabela 14 — Resultados para o conjunto P.

Instancia BKS  DELS LNS-ACO OHGA CVRP-FA HGA-VNS MGV-C
Best Avg Best Avg Best Avg
P-n16-k8 450 450 450 450 450 450 450 450 450 450
P-n19-k2 212 212 212 212 212 212 212 212 212 212
P-n20-k2 216 216 216 216 216 216 216 216 216 216
P-n21-k2 211 211 211 211 211 211 211 211 211 211
P-n22-k2 216 216 216 216 216 216 216 216 216 216
P-n22-k8 603 603 — — 603 o 603 603 603 603
P-n23-k8 529 — 529 529 529 529 529 529 529 529
P-n40-k5 458 458 458 458 458 4599 458 458 458 458
P-n45-k5 510 510 510 510 510 510 510 510 510 510
P-n50-k7 554 554 554 556 554 5573 555 557 554 554
P-n50-k8 631 641 643 — 631 6334 631 631 631 631,3
P-n50-k10 696 696 696 700 o o 696 706 696 696
P-n51-k10 741 742 747 741 742 750,3 745 759 741 741
P-n55-k7 568 568 568 568 568 5735 568 571 568 568
P-n55-k10 694 694 694 698 697 702,9 694 694 694 694
P-n55-k15 989 989 989 989 o o 989 989 989 989
P-n60-k10 744 744 755 749 749 752,6 744 744 744 744
P-n60-k15 968 968 977 985 968 9832 970 979 968 968
P-n65-k10 792 792 800 797 792 799,3 795 803 792 792
P-n70-k10 827 827 837 841 827 8279 827 827 827 827
P-n76-k4 593 593 598 600 593 5988 596 596 593 594,3
P-n76-k5 627 629 645 630 628 630,7 627 627 627 6275
P-n101-k4 681 685 — 696 681 6847 681 681 681 681,1
X1 550,56 552,00 554,28 553,72 551,11 554,47 551,28 553,28 550,56 550,66
X, 587,39 - - - - - 587,96 589,96 587,39 587,49

Para o benchmark M, em relagdo as melhores solu¢des encontradas, a Tabela[15 mostra
que o sempre acha a melhor solucdo BKS (coluna AVG) em 2 das 5 instancias, en-
quanto ele consegue obter pelo menos um BKS (coluna Best) para 3 instancias. Além do mais,
0 ¢ capaz de encontrar boas solu¢des para as instancias M-n200-k16 e M-n200-k17.
Note que as instancias M-n200-k16 e M-n200-k17 sdo iguais, exceto pelo numero de veiculos.
Assim, a instancia M-n200-k16 é mais dificil de resolver que a M-n200-k17 e nem todas as

heuristicas encontram resultados para M-n200-k16.

Além disso, para realizar uma comparagio entre os multiplos algoritmos, o teste ndo
paramétrico de Friedman (BRAZDIL; SOARES, 2000) foi aplicado para, estatisticamente, vali-
dar os resultados obtidos. No caso de heuristicas, a hipotese nula H do teste de Friedman pode
ser descrita como: "ndo ha nenhuma diferenca de resultados entre as heuristicas". Ja a hipotese

alternativa H, é definida como: "hd, pelo menos, uma heuristica com resultados conflitantes com
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Tabela 15 — Resultados para o conjunto M.

Instancia BKS LNS-ACO CVRP-FA MGV-C
Best Avg Best Avg

M-n101-k10 820 820 - — 820 820
M-n121-k7 1034 1034 — — 1034 1034
M-n151-k12 1015 1033,3 — — 1015 1018
M-n200-k16 1274 - - - 1279 1303,3
M-n200-k17 1275 1324,3 1328 1338,7 1277 1283,8
X1 956,33 962,42 - - 956,33 957,33

o restante das heuristicas". A hipotese é testada nas instancias que possuem resultados para
todos os algoritmos, o que representa 71 instancias. Para uma melhor comparacéo, os custos

das melhores solu¢des conhecidas (BKS) sdo incluidos no teste junto as outras heuristicas.

Tabela 16 — O p-valor obtido pelo teste de Friedman nas instancias de testes.

x> df p-valor

46,84 6 2,01 x 107%

Os resultados para o primeiro teste de Friedman sdo apresentados na Tabela[16] A co-
luna df designa o grau de liberdade. O nivel de significncia é preestabelecido como 95%. O
p-valor = 2,01 x 107% indica que o teste é altamente significativo e a hipétese nula H, pode
ser descartada. Isso implica que pelo menos um dos métodos analisados é inconsistente com
os resultados dos outros algoritmos. Para identificar o procedimento destoante, o teste de Ne-
menyi (NEMENYI [1962) é aplicado como um teste post-hoc para efetuar uma comparagiao por
pares de métodos. Os resultados dessa comparagéo estdo exibidos na Tabela[17} Os p-valores,
em negrito, designam que a hipotese H, é rejeitada para o par de métodos representados pela
linha e pela coluna. Note que trés grupos sao formados quando H é rejeitado. O primeiro,
¢ composto pelos algoritmos OHGA, LNS-ACO e CVRP-FA. O segundo, é formado pelos mé-
todos DELS, LNS-ACO, CVRP-FA e HGA-VNS. O terceiro, é constituido dos elementos BKS,
DELS, HGA-VNS e

Tabela 17 — Os p-valores da analise post-hoc de Nemenyi para o teste de Friedman com nivel
de significancia de 95%.

BKS OHGA DELS LNS-ACO CVRP-FA HGA-VNS MGV-C

BKS n/a 0,000 0395 0,001 0,002 0,602 1,000
OHGA 0,000 n/a 0,025 1,000 1,000 0,008 0,000
DELS 0,395 0,025 n/a 0,208 0,395 1,000 0,395
LNS-ACO 0,001 1,000 0,208 n/a 1,000 0,091 0,001
CVRP-FA 0,002 1,000 0,395 1,000 n/a 0,157 0,002
HGA-VNS 0,602 0,008 1,000 0,091 0,157 n/a 0,602
MGV-C 1,000 0,000 0395 0,001 0,002 0,602 n/a

Dado que o BKS esta agrupado com DELS, HGA-VNS e MGV-C, o teste de Friedman
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é repetido, mas dessa vez, restrito a este grupo. A hipotese é avaliada nas 82 instancias com
resultados para esses algoritmos. Os resultados sdo apresentados na Tabela [18] Novamente,
o p-valor < 0,05 e a hipotese Hj é rejeitada, visto que existe, pelo menos, um algoritmo
destoante em relacdo aos resultados do grupo. Dessa vez, o método DELS é descartado como
mostrado na Tabela|19] a qual apresenta os p-valores da analise post-hoc de Nemenyi para o

teste de Friedman.

Tabela 18 — Teste de Friedman para BKS, DELS, HGA-VNS e nas instancias de teste.

x> df p-valor

11,80 3 8,10 x 1079

Tabela 19 — Os p-valores da analise post-hoc de Nemenyi para o teste de Friedman para BKS,
DELS, HGA-VNS e com nivel de significancia de 95%.

BKS DELS HGA-VNS MGV-C

BKS n/a 0,021 0,178 0,855
DELS 0,021 n/a 0,602 0,021
HGA-VNS 0,178 0,602 n/a 0,178
MGV-C 0,855 0,021 0,178 n/a

Por fim, o teste de Friedman é repetido incluindo somente BKS, HGA-VNS e
A hipoétese desta vez ndo € rejeitada (p-valor > 0, 05), portanto nao ha nenhuma diferenca na
qualidade das solucdes fornecidas pelos métodos HGA-VNS, e as melhores solugdes
conhecidas (BKS) como mostrado na Tabela[20]

Tabela 20 — Teste de Friedman para BKS, HGA-VNS e nas instincias de teste.

x> df p-valor

4,23 20,1208

Para avaliar o desempenho do[MGV-Clnos benchmarks CMT e Golden, uma avaliagao é
conduzida com outros métodos recentemente publicados para o Os algoritmos escolhi-
dos sdo o RRTR (GROER; GOLDEN; WASIL, 2011), o HGSADC (VIDAL et al.,[2012), o GRELS
(PRINS, [2009), 0 VTS (KWON et al/,[2007) e 0o PEO (AMMI; CHIKHI, [2016). As Tabelas[21] e [22]
mostram a comparacio para os algoritmos selecionados para os benchmarks CMT e Golden.
Como nenhum valor médio esta disponivel para os procedimentos RRTR, HGSADC, GRELS,
PEO e VTS, as colunas deles nas tabelas representam a melhor solucdo encontrada para cada
instancia.

Para o benchmark CMT, em relacio as melhores solucdes encontradas, a Tabela [21]re-
vela que o encontrada o BKS (coluna MGV-C) em 5 das 7 instancias. Além disso, o
MGV-C tem a média X; similar ao BKS, RRTR e HGSADC. Entretanto, o somente

supera, em termos de melhores solucdes encontradas, os métodos VTS e HGSADC. Quando
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o teste de Friedman é repetindo usando os valores apresentados na Tabela [21} o p-valor en-
contrado é igual a 0,113. Infere-se, portanto, que nao ha diferenca de qualidade nas solucoes
geradas pelas heuristicas RRTR, HGSADC, GRELS e VTS.

Tabela 21 — Resultados para o conjunto CMT.

Instancia  BKS RRTR HGSADC GRELS VTS MGV-C
CMT1 524,61 524,61 524,61 524,61 524,61 524,61
CMT2 835,26 835,26 835,26 835,26 844,45 835,26
CMT3 826,14 826,14 826,14 826,14 828,74 826,14
CMT4  1028,42 1028,42 1028,42 1029,48 1040,22 1029,65
CMT5 1291,29 1291,45  1291,45  1294,09 1324,01 1292,54
CMT11 1042,11 1042,11 1042,11 1042,11 1043,90 1042,11
CMT12 819,56 819,56 819,56 819,56 819,56 819,56

X, 909,63 909,65 909,65 910,18 917,93 909,98

Para o benchmark Golden, em relacao as melhores solucdes encontradas, a Tabela
mostra que o nao foi capaz de encontrar nenhuma solugiao conhecida (coluna BKS),
enquanto trés métodos distintos encontram pelo menos uma. Em geral, o obtém so-
lucdes que sdo superiores, em média, a 3,8% do valor da coluna BKS. Além disso, ele supera
somente o algoritmo VTS. Uma explicagio para esse baixo desempenho é que, para instancias
como as da Golden, os modelos matematicos e nao sao capazes de encontrar boas

solugdes no tempo apropriado.

Tabela 22 — Resultados para o conjunto Golden.

Instancia  BKS RRTR HGSADC PEO VIS MGV-C
Golden9 579,71 579,71 579,71 579,71 589,60 604,52
Goldenl0 73543 737,28 736,26 736,26 749,78 779,46
Golden1l 911,98 913,35 912,84 91284 961,64 978,06
Golden12 1101,5 110276  1102,69 1102,87 1173,37 1194,28
Golden13 857,19 857,19 857,19 857,19 904,86 866,703
Golden14 1080,55 1080,55 1080,55 1081,5 1143,47 1093,37
Goldenl5 1337,27 1338,19  1337,92 13389 1439,71 1391,99
Goldenl6 1611,28 1613,66  1612,50  1612,5 1706,25 1697,59
Goldenl7 707,76 707,76 707,76 707,76 717,26 710,95
Golden18 995,13 995,13 995,13 995,13 1023,64 1016,43
Golden19 1365,60 1365,60 1365,60 13654 1403,39 1392,29
Golden20 1817,59 181825  1818,32 1818,75 1879,44 1874,43
X, 1091,75 1092,45  1092,21  1092,40 1141,03 1133,34

A Tabela [23| mostra o tempo computacional médio (em segundos) para os métodos
considerados. Para realizar uma comparacio mais justa dos tempos computacionais entre os
diversos métodos, um fator de conversao foi usado para o tipo de CPU, conforme apresentado
na Tabela [24] Usou-se o método Single Thread Rating conforme disponivel em https://
www . cpubenchmark . net /. Em relagdo a Tabela[23] as heuristicas DELS e CVRP-FA ndo


https://www.cpubenchmark.net/
https://www.cpubenchmark.net/
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publicaram esses valores, portanto, nenhum dado est4 disponivel. Para o grupo de instancias
A, B, P eE, o tempo do é inferior as outras heuristicas. Em relacao aos benchmarks
Golden e CMT, o tempo é superior, pelo menos, entre dez e cem vezes em relacdo ao GRELS
e VTS. Um dos motivos desse comportamento é devido ao tempo demandado para resolver
o no final do Para algumas instancias, ele usa todo o tempo configurado. Isso
ocorre porque para instancias maiores ha mais rotas, o que torna mais dificil de encontrar

uma solugdo exata. A linha X; denota a média dos tempos, excluindo o benchmark M.

Tabela 23 — Tempo computacional médio (em segundos) para as instancias de teste.

Benchmark OHGA LNS-ACO HGA-VNS MGV-C

A 379,24 1541,10 29,36 16,6
B 335,92 1642, 74 18,72 18,0
E 880,08 2562,12 20,88 16,4
p 412,68 1498,2 29,92 16,5
M - - - 150,5
X4 501,98 1811,04 24,74 16,88

Benchmark GRELS VTS HGSADC MGV-C

CMT 7,85 22,75 192,52 906,90
Golden 101,25 438,43 2151,60 1061,30
X5 54,55 230,60 1172,06 984,1

Tabela 24 — Fator de conversao de CPU.

OHGA? LNS-ACOP HGA-VNS¢ MGV-C ¢
0,76 0,66 0,40 1,0

2 Intel Core i7-3615QM @ 2.30GHz

b Core(TM) i7-2640 CPU 2.80 GHz

¢ Intel Core i3-4005U @ 1.70GHz

4 AMD Ryzen 5 2600

GRELS® VTSt HGSADC & MGV-C!
0,18 0,31 0,24 1,0

¢ Intel Pentium 4 2.80GHz

f Intel Xeon 3.20GHz

& Pentium 4 3.00 GHz

4 AMD Ryzen 5 2600

Para analisar a robustez dos resultados obtidos pelo a Tabela 25| apresenta o
desvio padrdo néo nulo para as instancias de teste. A coluna Instancia representa o nome da
instancia e a coluna DP designa o desvio padrdo. Analisando os resultados, nota-se que a mai-
oria dos desvios padrdes sao inferiores a 10, exceto para as instancias M-n200-k16 e Golden20.
A primeira representa uma instancia que é reconhecida pela dificuldade de encontrar o 6timo,

enquanto a Golden20 é a maior instancia do seu benchmark.
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Tabela 25 — Desvio padrio para os resultados obtidos nas instancias do

Instancia DP Instancia DP Instancia DP
A-n45-k6 2,452 P-n50-k8 1,300 | Golden9 4,172
A-n62-k8 0,943 P-n76-k4 2,558 | Golden10 4,702
A-n63-k10 0,100 P-n76-k5 0,527 | Golden11 5,011
A-n63-k9 3,302 | P-n101-k4 0,527 | Golden12 6,609
A-n64-k9 2,234 | M-n151-k12 2,014 | Golden13 4,216
A-n65-k9 0,516 | M-n200-k16 16,379 | Golden14 5,767
B-n57-k7 1,703 | M-n200-k17 8,774 | Goldenl5 8,497
B-n63-k10 0,471 CMT?2 0,007 | Golden16 9,324
B-n64-k9 1,135 CMT3 0,649 | Golden17 1,229
B-n66-k9 0,100 CMT4 0,537 | Golden18 5,815
B-n67-k10 1,581 CMT5 4,618 | Golden19 5,393
E-n101-k8 1,269 CMT11 0,491 | Golden20 12,621
E-n101-k14 1,932

Para uma analise da contribui¢ido dos diversos componentes do em termos de

tempo e qualidade de solucdo gerada, o Apéndice [C|pode ser consultado.

7.2 Resultados experimentais do para o

OMGV-Hlfoi avaliado no conjunto de instancias proposto porRosa et al.|(2016) a partir
de dados reais de operacdes em plataformas maritimas no Brasil. No total, foram geradas 23
instancias de 5 a 160 requisi¢des de transporte com a disponibilidade de 12, 25 ou 100 helicop-
teros. As primeiras 22 instancias foram construidas usando dados reais da Petrobras. A ultima
instancia tem 1000 requisi¢des com 100 helicopteros e foi gerada para avaliar a efetividade do
método CS. O nome das instancias segue o padrdo Ha,, em que a, é o numero de requisi-
coes, conforme mostrado na Tabela A coluna Instancia designa o nome da instancia, as
colunas NR e NH denotam o numero de requisi¢des e o nimero de helicopteros disponiveis,

respectivamente.

A Tabela 27 apresenta os valores usados no ajuste fino do ao problema [HRPS|
usando o Irace. O conjunto IIyrps representa todas as permutacdes possiveis do vetor (yg, Vs,
Y1, Yw)- No caso, a combinacéo eleita pelo Irace para o parametro M, foi (s, yw, V1, VF)-
Assim, a busca local BL-HRP remove as indisponibilidades conforme a ordem definida pela
variavel M., ou seja, remove primeiro as indisponibilidades relacionadas a assentos (7s), peso
(yw), tempo (yr) e, por ultimo, combustivel (yr). As instancias usadas para o ajuste foram a
H30 e a H50. Além disso, no método PEN-PROPRIEDADE, a constante Y; tem valor igual
a10°.

A Tabela[28| apresenta os resultados experimentais da aplicacdo do[MGV-H] ao
As colunas Instancia e Id designam o nome e o niimero identificador da instancia. As colunas
CS e MGV-H designam o método apresentado por Rosa et al|(2016) e a matheuristica
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Tabela 26 — Instancias

Instincia Id NR NH Instdncia Id NR NH

HO05 1 5 15 H70 13 70 25
H10 2 10 15 H80 14 80 25
H15 3 15 15 H90 15 90 25
H20 4 20 15 H100 16 100 25
H25 5 25 15 H110 17 110 25
H30 6 30 15 H120 18 120 25
H35 7 35 15 H130 19 130 25
H40 8 40 15 H140 20 140 25
H45 9 45 15 H150 21 150 25
H50 10 50 15 H160 22 160 25
H55 11 55 15 H1000 23 1000 100
Ho0 12 60 25

Tabela 27 — Ajuste fino dos parametros do [MGV-H] via Irace para o [HRPS]

Parametro Tipo Valor Melhor Resultado
M, categorico {250,500, 750, 1000, 20001 1000

M, categérico {25, 50, 75,100,200} 50

M, real [0,01,0,1] 0,0521

M, categérico {5, 10,20, 50,100} 20

M, categorico {1} 1

M., categorico {0,2,3,4,6,8} 4

M, categérico {0,01,0,05,0,10,0,20} 0,10

M, categorico  Ilpgps (Vs Yw, Yy YF)
¢ Categ(')rico {¢w’ ¢sw’ ¢bs ¢sb} ¢sw

As colunas Best, Worst e T(s) mostram o melhor resultado, o pior resultado e o
tempo médio de execucio (em segundos) para os métodos apresentados. A coluna R(%) exibe
o valor relativo entre[CSle[MGV-Hlpara a coluna Best. A coluna CPLEX apresenta os dados da
resolucdo do modelo [HRPS/feita pelo pacote CPLEX. A coluna OF apresenta o valor da funcéo
objetivo, a coluna LB apresenta o lower bound, a coluna UB mostra o valor do upper bound e
a coluna GAP exibe o gap da solucdo. Dado que o modelo exato é dificil de resolver, quando
algum valor néo é encontrado, um hifen (-) é mostrado no seu lugar. O método Single Thread
Rating foi usado para comparacdo de tempos e um fator multiplicativo de 0,60 foi aplicado ao

tempo do CS. Em negrito, estdo os melhores valores obtidos pelos métodos.

Analisando os dados da Tabela 28] nota-se que os dois métodos apresentam resultados
similares para as primeiras cinco instancias. Entretanto, a partir da sexta instancia, o método
adaptado sempre obtém as melhores solucdes, tanto para a coluna Best quanto para a
coluna Worst. Por fim, o melhor resultado relativo para o é para a instncia H1000, a
maior instincia, na qual o valor relativo é de 55,17%. Isso significa que o[MGV-Hlencontrou uma
solucdo com valor proximo a metade da encontrada pelo[CSl Em relagio ao tempo, o método

CS foi projetado para sempre executar por cinco minutos. Por isso, o tempo apresentado é a
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média das execucdes até encontrar a melhor solucdo. Considerando isso, note que para todas
as instancias, exceto a ultima, o tempo de execugdo do[MGV-H] ¢ inferior ao CS. Além disso,
ambos métodos utilizam agrupamento de requisicdes com o CS agrupando até 11 requisi¢des,

enquanto o [MGV-H| o faz com até quatro requisi¢des.

Tabela 28 — Resultados experimentais para o [HRPS]

Instancia 1d CPLEX CS? MGV-HP R(%)
OF LB UB GAP(%) T(s) Best Worst T(s) Best Worst T(s)
Ho05 1 | 1.135 1.135 1.135 0 1,54 1.135 1.135 1,15 1.135 1.135 0,11 100,00
H10 2 - 1.184 2.126 44,31 28.800 2.126 2126 1,386 2.126 2.128 0,33 100,00
Hi15 3 - 1.088 2.128 48,88 28.800 2.128 2.128 11,00 2.128 2.128 0,59 100,00
H20 4 - 1.064 2454 56,64 28.800 2.158 2.170 106,52 2.158 2.177 0,88 100,00
H25 5 - 954 - - 28.800 2.170 2.177 100,51 2.170 2.171 1,162 | 100,00
H30 6 - 1.072 - - 28.800 2.273 2.284 191,47 2.171 2.180 1,55 95,51
H35 7 - 1.036 - - 28.800 3.083 3.094 209,60 | 2.177 2.201 2,77 70,61
H40 8 - 1.036 - - 28.800 3.257 3.264 128,62 | 2.181 2.210 2,88 66,96
H45 9 - 954 - - 28.800 3.291 3.365 197,45 3.105 3.122 4,89 94,35
H50 10 - 906 - - 28.800 4.126 4.194 174,61 3.284 3.302 5,40 79,59
H55 11 - 906 - - 28.800 4.158 4.221 196,22 3.286 3.310 5,27 79,37
H60 12 - 1.036 - - 28.800 4.149 4.164 164,67 | 4.112 4.134 6,20 99,11
H70 13 - 906 - - 28.800 5.035 5.046 157,74 | 4.125 4.145 5,19 81,93
HB80 14 - 906 - - 28.800 6.487 6.591 214,13 | 4.154 4.182 5,58 82,50
H90 15 - 906 - - 28.800 7.144 7.157 188,38 | 5.214 5.243 9,04 72,98
H100 16 - 1.036 - - 28.800 8.036 8.058 153,51 5.233 5.333 7,32 65,12
H110 17 - 906 - - 28.800 9.153 9.184 167,63 | 6.164 6.222 13,47 | 67,34
H120 18 - 906 - - 28.800 | 10.121 10.133 153,52 | 6.237 6.280 12,00 | 61,62
H130 19 - 906 - - 28.800 | 11.004 11.024 169,76 | 7.139 7.309 15,88 | 64,88
H140 20 - 906 - - 28.800 | 11.058 11.082 221,11 7.336 7.556 17,72 | 66,34
H150 21 - 906 - - 28.800 | 12.095 12.124 148,91 7.339 8.245 17,75 60,68
H160 22 - 906 - - 28.800 | 12.115 12.156 179,21 8.174 8.301 20,43 67,47
H1000 23 - - - - 28.800 | 96.926 97.038 170,14 | 53.469 54.580 390,79 | 55,17
X1 - - - - - - 9.705,57 9.735,43 148,14 | 6.287,70 6.417,13 23,79 | 79,63

b Intel Core i7-2720QM @ 2.20GHz
b AMD Ryzen 5 2600

Para analisar a robustez dos resultados obtidos pelo para o a Tabela
apresenta o desvio padrio para cada instancia. A coluna Instancia representa o nome da
instancia e a coluna DP designa o desvio padrado. Analisando os resultados, nota-se para as
instancias com até 100 requisi¢des que o desvio padrao é inferior a 10. Em especial, as instancias
H150 e H1000 possuem os maiores desvios. Isso ocorre nelas porque algumas solugdes obtidas

usam mais helicopteros, o que implica num custo maior na fungéo objetivo.

7.3 Resultados experimentais do para o

O foi avaliado no conjunto de instancias proposto por Machado et al[(2019) a
partir de dados reais de operacdes em plataformas maritimas no Brasil. No total, foram geradas
14 instancias de 5 a 80 requisi¢des de transporte com a disponibilidade de 10 helicopteros. O
nome das instancias segue o padrio Ka,, em que a, é o nimero de requisicdes, conforme
mostrado na Tabela[30] A coluna Instancia designa o nome da insténcia, as colunas NR e NH

denotam o numero de requisicdes e o nimero de helicopteros disponiveis, respectivamente.
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Tabela 29 — Desvio padrio para os resultados obtidos nas instancias do

Instancia DP | Instancia DP Instancia DP
Ho05 0,000 H45 5,228 H110 16,734
H10 0,966 H50 5,797 H120 14,622
Hi15 0,000 H55 7,637 H130 51,542
H20 8,208 He60 6,944 H140 67,413
H25 0,316 H70 7,008 H150 390,496
H30 3,479 H380 9,606 H160 41,580
H35 8,475 H90 9,663 H1000 428,642
H40 9,606 H100 28,503

As instancias do tem trés tipos de janelas de tempo: no periodo da manh4, no periodo

da tarde e diurnas.

Tabela 30 — Instancias [HRPM

Instancia Id NR NH Instancia Id NR NH

K05 1 5 10 K40 8 40 10
K10 2 10 10 K45 9 45 10
K15 3 15 10 K50 10 50 10
K20 4 20 10 K55 11 55 10
K25 5 25 10 K60 12 60 10
K30 6 30 10 K70 13 70 10
K35 7 35 10 K80 14 80 10

A Tabela[31]apresenta os valores usados no ajuste fino do[MGV-Hlao problema[HRPM|
usando o Irace. O conjunto IIyrpy representa todas as permutagdes possiveis do vetor (vg, vg,
Y1, Yw, V.7)- No caso, a combinacéo eleita pelo Irace para o parametro M., foi (yw, Vs, Vs, VF, V1)
Assim, a busca local BL-HRP remove as indisponibilidades conforme a ordem definida pela va-
riavel M,, ou seja, remove primeiro as indisponibilidades relacionadas a peso (yy), assentos
(7s), janelas de tempo (), combustivel (v) e, por ultimo, tempo (7). As instancias usadas
para o ajuste foram a K20 e a K50. Além disso, no método PEN-PROPRIEDADE, a constante

Y; tem valor igual a 10°.

Tabela 31 — Ajuste fino dos pardmetros do[MGV-H] via Irace para o [HRPMI

Parametro Tipo Valor Melhor Resultado
M; categdrico {250, 500, 750, 1000,2000} 1000

M, categérico {25, 50, 75,100,200} 50

M, real [0,01,0,1] 0,0902

M, categérico {5, 10,20, 50,100} 10

M, categorico {3} 3

M, categérico {0,2,3,4,6,8} 4

M, categérico {0,01,0,05,0,10,0,20} 0,20

M, categdrico Ilpgpy (YW Vs Vs VES VT)
¢ categc')rico {¢w5 (bsw’ (bba ¢sb} Qbsw
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A Tabela[32|apresenta os resultados experimentais da aplicagio do ao
As colunas Instancia e Id designam o nome e o nimero identificador da instancia. As colu-
nas GRASP e MGV-H designam o método [GRASP| apresentado por [Machado et al|(2019) e
a matheuristica As colunas Best, Worst e T(s) mostram o melhor resultado, o pior
resultado e o tempo médio de execucdo (em segundos) para os métodos apresentados. A co-
luna R(%) exibe o valor relativo entre e para a coluna Best. A coluna CPLEX
apresenta os dados da resolugao do modelo[HRPMpelo pacote CPLEX. A coluna OF apresenta
o valor da funcéo objetivo, a coluna LB apresenta o lower bound, a coluna UB mostra o valor
do upper bound e a coluna GAP exibe o gap da solucdo. Dado que o modelo exato ¢é dificil de
resolver, quando algum valor nio é encontrado, um hifen (-) é mostrado no seu lugar. O mé-
todo Single Thread Rating néo é necessario, pois ambos procedimentos executaram na mesma

arquitetura. Em negrito, estdo os melhores valores obtidos pelos métodos.

Tabela 32 — Resultados experimentais para o [HRPM|

Instancia Id CPLEX GRASP*? MGV-H? R(%)
FO LB UB T(s) GAP(%) Best Worst  T(s) Best Worst  T(s)

Ko05 1 | 2,732 2732 2732 17,02 0.00 2.732 2.732 ~1 2.732 2.732 0,20 100
K10 2 - 961 3.095 7.200 68.94 2.806 2.829 3 2.763 2.763 0,44 98,47
K15 3 - 280 - 7.200 - 3.086 3.264 12 3.077 3.077 1,16 99,70
K20 4 - 98 - 7.200 - 3.174 3.553 45 3.085 3.085 1,47 97,20
K25 5 - - - 7.200 - 3.749 4.773 88 3.204 3.204 2,13 85,46
K30 6 - - - 7.200 - 4.488 5.631 140 4.535 4.587 2,72 | 101,05
K35 7 - - - 7.200 - 6.060 6.918 211 5.146 5.146 4,14 84,92
K40 8 - - - 7.200 - 6.271 7.509 334 5.146 5.146 4,98 82,06
K45 9 - - - 7.200 - 7.264 7.957 478 5.333 5.338 5,80 73,42
K50 10 - - - 7.200 - 7.459 8.656 699 5.341 6.055 6,80 71,60
K55 11 - - - 7.200 - 8.803 9.491 938 6.174 6.325 9,48 70,14
K60 12 - - - 7.200 - 9.102 10.274 1.262 6.353 6.472 11,81 | 69,80
K70 13 - - - 7.200 - 11.742 12.587 1.845 6.701 6.294 27,16 | 57,07
K80 14 - - - 7.200 - 13.185 15.095 2.484 7.540 7.641 26,53 | 57,18
X1 - - - - - - 6.422,93 7.233,5 610 | 4.795,00 4.847,50 7,49 82,01

# AMD Ryzen 5 2600
> AMD Ryzen 5 2600

Analisando a Tabela[32] nota-se que o método obtém resultados melhores que
0 GRASP para 12 das 14 instancias com tempo sempre inferior. Em especial, em nenhuma das
execucdes o tempo passou de 60 segundos. Para a primeira instancia, ambos métodos encon-
traram a solucdo exata conforme resolvido pelo CPLEX. Na instancia K30 o gerou uma
solucao inferior a do GRASP. Isso ocorreu porque o usa uma estratégia de gerar rotas
com multiplas viagens somente apds encontrar uma solu¢io localmente minima. J4 o GRASP
sempre forma rotas com varias viagens. Por isso, para a instancia K30, o nao con-
seguiu gerar uma rota com trés viagens, enquanto o GRASP foi capaz. Além disso, verifique
que, exceto pela instancia K30 e pela ultima instancia, o valor da coluna R(%) decresce da me-
nor para a maior instancia. Em relagido ao tempo de execucao, o método GRASP trabalha com
instancias viaveis num algoritmo paralelizado. Ele ndo usa nenhuma estratégia para reduzir
o custo computacional no calculo dos movimentos na busca local como o e também

nao faz agrupamento das requisicdes. Isso explica, em partes, a discrepancia entre os tempos
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Tabela 33 — Desvio padrao para os resultados obtidos nas instancias do[HRPM

Instancia DP | Instancia DP Instancia DP
K05 0,000 K30 16,444 K55 57,199
K10 0,000 K35 0,000 K60 45,706
K15 0,000 K40 0,000 K70 99,918
K20 0,000 K45 1,776 K80 31,311
K25 0,316 K50 341,318

computacionais.

Para analisar a robustez dos resultados obtidos pelo para o [HRPM| a Tabela

apresenta o desvio padrio para cada instancia. A coluna Instancia representa o nome da

instancia e a coluna DP designa o desvio padrédo. Analisando os resultados, nota-se que, para

instancias com até 45 requisicdes, o desvio padrao é inferior a 20. Em especial, a instancia K50

possui o maior desvio padrao. Isso ocorre porque o método[MGV-H] as vezes, gera uma solugao

que néo utiliza todas as viagens disponiveis de uma rota. Como consequéncia, seria possivel

transferir viagens de uma rota a outra e reduzir o nimero de helicopteros necessarios, o que

diminuiria o custo da solucéo.
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8 Conclusodes e Trabalhos Futuros

Esta tese propos uma nova formulacdo matematica do chamada aqual é
uma extensido do definido por Rosa et al|(2016). O inclui novas restrigdes ope-
racionais que garantem o pouso e decolagem seguros em plataformas maritimas. Além disso,
ele adiciona também a possibilidade de multiplas viagens por rota e janelas de tempo para as
requisicoes. Para resolugdo dos modelos e uma nova matheuristica seguindo a
abordagem hierarquica[RFCS|é proposta como método de resolugio. Essa nova matheuristica é

avaliada nos problemas do tipo para valida-la. Em seguida, ela é adaptada para resolver
os modelos[HRPS|e

A matheuristica é uma hibridizacdo do e do com a aplicacdo dos modelos
matematicos[PCCle[PPC] Na fase construtiva do[GRASP] o modelo mateméatico do[PCCle varias
heuristicas construtivas sdo usados para construir uma solu¢éo inicial. Na fase de busca local
do utiliza-se a meta-heuristica[VNSl As solucdes localmente 6timas geradas pelo
sdo armazenadas para serem usadas nos modelos [PCC| e PPCl Apos a execucio de todas as
iteracdes do o modelo é aplicado para gerar a solugao final.

A versdo da matheuristica para o é chamada Ela foi aplicada em sete
benchmarks da literatura, totalizando 110 instancias. Os resultados computacionais mostraram
que o método proposto é competitivo para instancias pequenas e médias. Nesses casos, uma
analise estatistica foi conduzida para avaliar a matheuristica com outros algoritmos. Para ins-
tancias grandes, o método foi capaz de encontrar solucdes proximas as melhores conhecidas,

mas com resultados inferiores a outras heuristicas.

A versido da matheuristica para o eo é chamada Ela foi avali-
ada em 23 instancias do e 14 instancias do [HRPM Para o usou-se o método CS
proposto por Rosa et al. (2016) como comparacdo. Tanto o CS quanto o obtiveram re-
sultados similares para as cinco instancias menores. Entretanto, para o restante das instancias,
o[MGV-Hlconseguiu resultados superiores. Em especial, para a maior instancia, obteve uma so-
lucdo com valor inferior a 44% da obtida pelo CS. Para o utilizou-se o método GRASP
proposto por Machado et al|(2019) para avaliacdo. Das 14 instancias, o superou 0s
resultados em 12 delas. As duas excegdes sdo a menor instancia, na qual ambos algoritmos
atingiram o mesmo valor e uma instancia média, no qual o gerou uma solu¢do com

valor 1,05% superior a obtida pelo GRASP.

A partir desses resultados, sdo presentados como sugestao de continuidade a este traba-
lho as seguintes propostas. A matheuristica proposta utiliza diversas heuristicas construtivas.
Dado que hé outros métodos disponiveis como o propde-se a utilizacdo deles para avaliar

o ganho de novas heuristicas na fase construtiva. Além disso, a integracdo do [PCCl relaxado
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com as heuristicas construtivas é feita utilizando uma estratégia de ordenacdo. Durante os
experimentos, evidenciou-se a preferéncia por um certo tipo de estratégia no ajuste fino do

método. Assim, propde-se que novas estratégias sejam avaliadas além das propostas.

A versdo do[MGV-Hfunciona com solu¢des inviaveis, enquanto o[MGV-Clsempre man-
tém a solucdo viavel. Como sugestdo, sugere-se a modificagdo do para operar com
solugdes inviaveis, pois é possivel que com isso consiga melhores resultados para instancias
grandes. Além disso, ha outras opg¢des de funcdes splitting para o Para o e pro-
blemas de pickup e delivery em geral, ainda ha poucos estudos relacionados ao splitting. Assim,
propde-se o desenvolvimento de novos métodos para transformar solugdes entre diversos es-

pacos de solugdes para problemas [PDVRP]

A matheuristica conseguiu bons resultados para os problemas e Assim,
recomenda-se a sua adaptacdo para outras classes de roteamento. Além disso, a utilizagdo do
é frequentemente acompanhada de Dessa forma, uma alteracdo possivel no método
é aplicagdo de[GClcomo ferramenta para resolucdo do problema. Nesse ambito, sugere-se tam-
bém que o subproblema seja resolvido por programacio dinamica. Em especial, as regras de
dominancia para tratar as diversas restricdes do problema nao foram encontradas na revisdo

da literatura.

A matheuristica é uma hibridizacdo das meta-heuristicas e Isso abre a
possibilidade novas hibridiza¢des, especialmente com o [GRASPl Uma sugestdo é substituir
o método por outra busca local como [BT] ou substituir a busca local do pela
Além disso, dado que o método armazena solucdes localmente 6timas, uma possibilidade de
aprimoramento ¢é aplicacdo de path-relinking com objetivo de explorar melhor o espaco de
solucdo. Na representacdo da solugdo, no caso da aplicacdo no permitir que a rota
faca varias viagens durante todo o método pode ser o suficiente para que ele resolva todas as

instancias tdo bem quanto o GRASP usado na comparacio.

Em relacdo ao modelo [HRPM| propde-se a adocédo de novas restricdes de seguranca.
Atualmente, diversos estudos buscam avaliar cenarios que aumentem esse requisito. Uma pos-
sibilidade é permitir que passageiros troquem de aeronaves numa plataforma em alto-mar. Isso,
potencialmente, diminuiria o nimero de pousos e decolagens. No campo de roteamento de he-
licopteros, uma nova caracteristica adotada no mundo real é a formacéo de corredores de voo.
Isso tem como consequéncia a diminui¢do da complexidade do modelo matematico e permite
a resolucdo de instancias maiores. No caso de técnicas de resolucio exata, a aplicacdo de
ouBdpodem ser promissoras.

Propdem-se, também, aplicar nos problemas e os algoritmos que usam
abordagem hierarquica ja publicados na literatura. Em especial, os métodos propostos por
Velasco et al. (2009) e |Abbasi-Pooya e Kashan (2017). Além disso, as matheuristicas
e possuem diversos parametros que precisam ser ajustados. Para automatizar essa

tarefa de calibracdo, sugere-se a definicdo de um procedimento que determine cada um dos
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parametros das matheuristicas a partir do tamanho da instancia do problema.
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APENDICE A - Definicdes e Conceitos

Geralis

Neste apéndice sdo apresentados as defini¢des e os conceitos gerais que sio utilizados
no trabalho. Inicialmente, define-se o conceito de grafo. Posteriormente, utilizando este objeto
matematico, definem-se caminhos, ciclos, percursos e distancias que podem ser associadas a
este objeto. Em seguida, apresentam-se os modelos de programacao. Por fim, definem-se as

funcgoes assintoticas para analise de algoritmos.

A.1 Grafos

Um grafo néo orientado ou simplesmente um grafo, é um par de conjuntos G = (V, £)
tal que F C V2 Os elementos de V' sio chamados de vértices (ou nés) do grafo GG, enquanto
os elementos de F sdo as arestas (ou arcos, quando o grafo é orientado) de G. O conjunto
de vértices de G é denotado como V(G) e o conjunto de arestas é designado como E(G)
(DIESTEL, 2012).

Os numeros de vértices e arestas de um grafo G = (V, E) sdo definidos como |V| =n
e |E| = m, respectivamente. A aresta ¢ € E é representada como {v;,v;} ou simplesmente
v;v;. Dois vértices v, w sdo adjacentes ou vizinhos se e = {v, w} € E. O vértice v é incidente
na aresta e se v € e (DIESTEL, 2012).

O conjunto de vizinhos de um vértice v € V no grafo G = (V, E') é denotado como
N (v). De forma genérica, para U C V/, os vizinhos dos vértices de U em V sdo definidos como
(DIESTEL, |2012):

NU) ={w|{w,u} e EANuecUANw ¢ U}

O grau d(v) do vértice v € V no grafo G = (V, E) é o numero de arestas que incidem

em v. Por definicéo, o grau do vértice v é igual ao nimero de vizinhos de v (DIESTEL, [2012).
A Figura [18] apresenta um grafo G = (V, E), em que V = {a,b,c,d,e, f,g} e E =
{{av b} ) {b’ C} ) {Cv a} ) {07 d} ) {da 6} ) {67 f} ) {67 g}}

Um grafo orientado (ou digrafo) é um par de conjuntos G = (V, F') munido de duas
funcgdes init : E — V eter : E — V, as quais designam para todo arco e € E um vértice
inicial v; = init(e) € V e um vértice terminal v; = ter(e) € V. O arco e é dito ser direcionado

do vértice v; ao vértice v;. Se v; = v}, 0 arco ¢ chamado de lago (DIESTEL, 2012).
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D—@—C

: O
Figura 18 — Grafo G = (V, E') néo orientado.

Fonte: Autor

A Figura[19 apresenta um grafo orientado G = (V, E), em que:
V ={a,b,c}
E = {{a,b} ,{b,c},{c,a}}
init = {({a, b} ,a), ({b, ¢}, ), ({c, a}, )}
ter = {({a,0},b), ({b,c}, ), ({¢,a}, a)}

a

Figura 19 - Grafo G = (V, E) orientado.

Fonte: Autor

O grafo G = (V, E) é ponderado se para toda aresta e € F é designado um niimero
p(e) € R. O niimero p(e) é chamado peso da aresta. O grafo ponderado G é denotado como

a tupla ordenada G = (V| E,p). A funcdo p : F — R pode ser considerada como um vetor

cujas coordenadas sdo indexadas pelo conjunto de arestas £/ (BONDY; MURTY, 2007).

A Figura [20| apresenta uma versdo ponderada do grafo G = (V, ) da Figura (18] em

que a fungao p é igual a

{({a’7 b} ? 170)7 ({b7 C} 73’2)’ ({67 a} 7475)7 ({C’ d} ? 271)7
({de},3,0),({e, f},1,4), ({e, 9}, 1.0)}

Um grafo H = (Viy, Ey) éumsubgrafode G = (V, E)se Vg C Ve Ey C E (BONDY;

MURTY, [2007).
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Figura 20 - Grafo G = (V, E)) ponderado.

Fonte: Autor

Um grafo G = (V, E) é conexo se para cada par de vértices v, w € V existe um cami-
nho entre v e w. Um grafo ndo conexo pode ser dividido em subgrafos (disjuntos e conexos)
chamados componentes (BONDY; MURTY] 2007).

A.2 Caminhos, Percursos, Ciclos e Distancia

Um percurso de tamanho ¢ num grafo G = (V| F) é uma sequéncia alternada e nao
vazia vpegvs- - -e;—1v; de vértices e arestas de GG tal que e; = v;v;4; para todo ¢ < t. Se vy =
v, 0 percurso é fechado. Se todos os vértices do percurso sdo distintos, entdo o percurso é
um caminho em G (DIESTEL, [2012). Quando nao ha arestas paralelas, o caminho pode ser

abreviado pela designacdo somente dos vértices vgvy- - -Vs_10;.

Um ciclo é um caminho alternado de vértices e arestas voegv;- - -€;_1v; em que o pri-
meiro e ultimo vértices sdo iguais, ou seja, v9 = v;. Se designa por k — ciclo um ciclo que

contenha k arestas.

A distancia d(v, w) em G = (V, E) entre dois vértices v, w € V' é o numero de arestas
do menor caminho entre v e w em G. Caso ndo exista um caminho entre v e w, entéo d(v, w) =
oo (DIESTEL, 2012). O menor caminho entre dois vértices v e w também é designado como

geodésica.

Um caminho p é dito hamiltoniano se ele é formado por todos os vértices V' de um
grafo G = (V, E) e |[p| = |V|, ou seja, o caminho p visita cada vértice de V' uma tnica vez
(DIESTEL, [2012).

A.3 Programacao Matematica

Um modelo de[PL]é um método de otimizacéo para fung¢des lineares sujeita a equacdes
ou inequacdes lineares. Dados o vetor = de variaveis reais de dimensdo n, os vetores c e b

de coeficientes e a matriz A de coeficientes, entdo o [PL] pode ser definido como (BAZARAA,;
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JARVIS; SHERALI, [2011):

Maximizar ¢! z (A1)
Sujeito a: Az <b (A.2)
x>0 (A3)
reR" (A.4)

No caso de x ser um vetor definido somente sobre os conjuntos dos inteiros, o [PLI
se transforma num modelo de Se o vetor z contiver varidveis inteiras e reais, entio o [PL]
converte-se num modelo de [PLIM|

A.4  Notacao Assintotica e Problemas Computacionais

Na analise de algoritmos, as fung¢des assintoticas sdo utilizadas para avaliar a comple-
xidade de algoritmos. Estas funcdes impdem tetos e/ou pisos para o tempo de execucdo do
algoritmo em termos de um ou mais numeros naturais, os quais representam a entrada deste
algoritmo. As func¢oes assintoéticas utilizadas para a analise dos algoritmos apresentados nesta

tese sdo: a notagdo assintdtica ©, a notacao assintotica €2 e a notagio assintética O.

Sejam f : N — Reg : N — R fun¢des do conjunto dos naturais no conjunto
dos nimeros reais. Afirma-se que f(x) é O(g(x)) se existem constantes positivas ¢ € RT e
ny € R* de forma que (CORMEN; 2009):

0< flz) <cglx) (A.5)

quando x > ng. Dizemos que f () é Q(g(x)) se existem constantes positivasc € RT eng € R
de forma que (CORMEN] 2009):

0 <ecgz) < f(x) (A.6)

quando x > ng. Dizemos que f(z) é O(g(x)) se existem constantes positivas ¢; € RT, ¢y € R
e ng € R de forma que (CORMEN] [2009):

cg(z) < fz) < cag() (A7)

quando z > ny.

Na teoria da computacao (SIPSER, [2012), define-se P como o conjunto de problemas
que podem ser resolvidos, em tempo polinomial, por uma maquina de Turing deterministica.
Além disso, define-se N P como o conjunto de problemas de decisdo que podem ser resolvidos,
em tempo polinomial, por uma maquina de Turing ndo deterministica. Logo, P C N P. Dado

um problema C, ele é designado como N P-completo se:
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« C estiem NP (condicédo de pertencimento);
+ Todo problema em N P pode ser reduzido a C' em tempo polinomial (condicdo de redu-

tibilidade).

Por fim, um problema C' é N P-dificil se ele atende somente a condicao de redutibili-

dade, mas néo a condi¢do de pertencimento.
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APENDICE B - Exemplo de aplicacdo da
matheuristica MGV-C

Nos proximos paragrafos é esbocado o comportamento da matheuristica[MGV-C|para
uma problema hipotético no grafo G(V, E). Para os parAmetros de entrada do[MGV-C| suponha
M, = 50, ou seja, o numero maximo de iteracdes sem aprimoramento no [VNS é fixado como

50. No inicio do algoritmo, as variaveis sao inicializadas:

Variavel | Valor
Te 0
Tpcc 0
TppC 0
S 0

O algoritmo entra no lago exterior do [GRASPI (linha [5)) e inicia a fase construtiva do
O procedimento PCC-SOLUCAO constréi uma solugéo inicial no espaco 2(TSP)

usando as solu¢des no conjunto 7pcc. Na primeira iteracdo do lago, mpcc = 0, logo T' = ():

Variavel | Valor

Te 0

Tpcc 0

TppC 0

S 0
T 0

A heuristica construtiva é chamada para completar a solu¢do 7" (linha[7). Na primeira
iteracdo, como 17" = (), a heuristica construtiva constréi uma soluc¢io do zero. O resultado é
uma solugéo 7' = T3 de Q(TSP):

Variavel | Valor
Te 0
Tpcc 0

TppC 0

S 0
T T,

A solucéo T; é convertida para uma solugio usando a fun¢io SPLIT-CVRP na
linha[8] Essa solugéo é armazenada em S. Esse é o ultimo passo da fase construtiva do[GRASP
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Variavel | Valor
le 0
ylele} 0
TppC 0

S 0

T T,
S Sh

Inicia-se a fase de busca local do[GRASP] Na linha[9] o0 método de busca local BL-CVRP

é utilizado para encontrar uma solucédo localmente 6tima S a partir de .S;. ST é armazenada

em S:

Variavel | Valor
Te 0
Tpcc 0
TppC 0

S 0
T T,

S ST

A partir da solugao localmente 6tima em S, comeca a segunda parte da fase local do
[GRASP] com a meta-heuristica Inicializa-se a variavel mg e entra-se no lago interno do

[VNSIna linha[11} A variavel 7g armazena todas as solugdes localmente 6timas geradas dentro
desse lago interno:

Variavel | Valor
e 0
Tpcc 0
TppC 0
S 0
T Ty
S i1
g 0

No lago do [VNS| a variavel ¢, é incrementada. A solugio S é convertida para 7™ via o
método CONCAT. No espaco 2(TSP) essa solu¢io T* é perturbada pela fun¢io PERTUBA-

CVRP e convertida novamente para S* com o método SPLIT-CVRP. Seja S, essa solucdo em

S*:
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Variavel | Valor
le 1
(ylele} 0
TppC 0
S 0
T T,
S i
Ts 0
S* S

Na solugéo S5 em S* é aplicado a busca local BL-CVRP. A solucéo resultante é arma-

zenada em S* e adicionada ao conjunto 7g:

Variavel | Valor
Te 1
Tpcc 0
TpPPC 0
S 0
T Ty
S ST
Ts {53}
S* S

Em seguida, o laco do[VNSIrealiza as atualizagdes das variaveis S, S e i, se necessario.

Supondo que sim, . é redefinida como zero e a solucdo S; é armazenada em S e S:

Variavel

Valor

s

S*

T;
S5
{55}
S

O lago do[VNSlira executar M, vezes. Sempre que ele encontra uma solu¢ao localmente

6tima, ele adiciona ao conjunto 7g. Apods o término do um possivel estado das variaveis

é:
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Variavel Valor

Tc 5

TpCC 0

TPPC 0

S S

T T,

S S5

s {S5.55,55,-- . 5¢)
S* St

Veja que no caso anterior 7. = 5. Logo, nas tltimas cinco itera¢des do ele nio

foi capaz de encontrar o valor de um novo limitante inferior para o problema. Terminado o
VNS finaliza-se o laco do [GRASP| com a atualizagdo de mppc € mpoc. Verifica-se também se

1. > M. No exemplo, essa condicdo nao é atendida.

Variavel Valor

Te 5t

rroc | 195,85, 55+ . St}
TpPPC {557 3) ;;7751:}
S Si

T Ty

S S3

s {S5.55.55,-- . S;)
S* St

A partir dai, comeca-se o proximo laco do [GRASPl Como 7pcc # (), o procedimento

SOLUCAO-INICIAL constréi uma solugéo inicial ndo vazia usando os elementos do conjunto

Tpcc:

Variavel Valor

Te 5

Tree | {55.55,85, - Sk}
TPPC {557 ;;7 ;? ’Slz}
S Si

T T

Ts {55,55,55, -+ . 5i}
S* Sy

A heuristica construtiva é chamada para completar a solucdo 7" = 75 se necessario

(linha[7). Supondo que sim, é gerada a solucéo 75:
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Variével Valor

I 5

TpoC {55,55,8%,---,5;}
TTpPPC {S;7S§7S;J 7Sl)ck}
S S

T T3

s {557 ;7 ;7 75]:}
S* Sy

A seguir, o algoritmo continua conforme relatado anteriormente com a aplicacao de

BL-CVRP e VNS. Dentro desse, as solu¢des localmente 6timas sdo armazenadas no conjunto

ms. Entretanto, o esbo¢o anterior possui uma excecdo apods a execucdo do [VNS| quando i, >
M. Nesse caso, mpcc € zerado no final do lago do[GRASPI Assim, suponha 7. = 51 ao final do

Variavel Valor

Te 51

TpCo {55,85,85, -+, S}
TppC {557 3,95, 75:}
S 3

T T

s {Sz*v T 75’:}

S* St

Nesse estado de variaveis, a estrutura de controle ao final do[GRASPI (linha [28) zera i,

e Tpcc, pois My = 50 e i, > M;:

Variavel Valor

Te 0

TpCccC 0

TppC {53, 3,95, Sk}
S S3

T T

s {55,55,55,--+ . 5;}
S* Sy

Isso é realizado para que os métodos PCC-SOLUCAO e HEURISTICA-CONSTRUTIVA

nio fiquem presos num minimo local. Assim, nos lacos seguintes a isso, o conjunto 7pcc

comeca a ser preenchido novamente do zero.

Apods todas as M; execugdes do[GRASP] o ultimo passo é gerar a solucao final S* uti-

lizando o conjunto 7ppe (linha [33):
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Variével Valor
I 26
TppC {557 E’,kv ;a 752}

A solucédo S* gerada usando o problema[PPClé a solucéo final da matheuristicaMGV-C|
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APENDICE C - Analise de Componentes
do MGV-C

Este apéndice analisa a contribuicdo dos principais componentes do em ter-
mos de tempo de execucao e qualidade da solucdo gerada. Para essa avaliacao, componentes da
matheuristica foram desativados e a heuristica modificada foi reaplicada nas instancias utiliza-
das no ajuste fino. A Tabela [34|apresenta essa analise. A coluna MGV-C apresenta os resulta-
dos da matheuristica conforme exposto no Capitulo As colunas PPC, 2-OPT, CROSSOVER
e OR-OPT representam os resultados quando os componentes o movimento 2-OPT, o
movimento CROSSOVER e o movimento OR-OPT sao excluidos do método. Esses compo-
nentes foram escolhidos porque eles demandam maior poder computacional ou porque
todos precisam executar para escolher uma nova solugao (2-OPT, CROSSOVER e OR-OPT).
As colunas AVG e T(s) designam o valor médio e o tempo médio da matheuristica conforme
apresentado no Capitulo[7] As colunas R, e 7 representam, respectivamente, o valor médio
relativo e o tempo médio relativo da heuristica com os componentes desativados em relagao
a matheuristica com todos os componentes ativos. A linha X designa a média dos
valores apresentados nas colunas. Nos testes de desativacdo dos componentes, cada versao foi

executada 10 vezes.

Tabela 34 — Analise de Componentes do

Instancia MGV-C PPC 2-OPT CROSSOVER OR-OPT
AVG T(S) Ravg RT Ravg RT Ravg RT Ravg RT
A-n45-k6 945,2 8,51 102,04 97,18 | 100,44 112,34 | 100,04 122,91 | 100,00 105,72
A-n80-k10 | 1763 42,52 | 100,98 127,00 | 100,27 115,95 | 100,03 105,60 | 100,02 106,76
B-n57-k7 1155 13,57 | 178,56 92,11 | 100,10 103,98 | 100,11 137,73 | 100,00 108,73
B-n68-k9 1272 122,1 | 101,25 33,66 | 100,44 103,85 | 100,23 108,57 | 100,27 101,64
X 1283,8 46,675 | 120,71 87,49 | 100,31 109,03 | 100,102 118,70 | 100,07 105,71

Analisando a Tabela[34] nota-se que o componente que mais contribui para a qualidade
da solucéo é o em especial para a instancia B-n57-k7. No caso, a nova média da solucao
é 78,56% pior que a gerada pelo MGV-Cl Em geral, a remogéo do diminui o tempo de
execucdo, especialmente para a instincia B-n68-k9. Entretanto, remover o [PPC| para reduzir
o tempo computacional impacta o nimero de 6timos alcangados. No caso das instancias A-
n80-k10 e B-n68-k9, a sua remocdo faria que o nio encontrasse o 6timo conhecido
em todas as execucdes. A desativacdo dos componentes 2-OPT e CROSSOVER da busca local,
também aumentam o valor médio obtido, mas com uma piora menos significativa, inferior a
1%. Note que, entretanto, o tempo de execucdo aumenta. Isso pode ocorrer porque com menos

movimentos é necessario produzir mais vizinhangas para obter um minimo local. No caso do
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ele trabalha com estruturas que otimizam o calculo dos movimentos da busca local,
mas em contrapartida tem-se o custo de calcular os vetores auxiliares toda vez que uma nova
solucdo é produzida. O mesmo raciocinio pode ser aplicado ao movimento OR-OPT da busca
local, sendo que ha pouca contribui¢do para o valor da solugdo, mas uma média de tempo

superior a 5% quando ele é desativado na heuristica.
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APENDICE D - Funcao BL-HRP-CUSTO

Neste apéndice apresenta-se a funcdo BL-HRP-CUSTO, a qual avalia o ganho da rein-
sercdo de um par de nds pickup-delivery (a,a’) em funcio da restri¢do de interesse 7. A ideia
desse método é, sem a necessidade de recalcular todos os parametros das rotas envolvidas na
mudanca, determinar se a reinsercdo melhora o custo da solucgio. Para isso, usa-se os vetores
auxiliares, conforme apresentado na Secdo O Algoritmo [39| mostra o método BL-HRP-
CUSTO. Ele recebe as rotas r;, 7}, o par de nds pickup-delivery (a,a’) em r;, os nos b, c em r;
e a restricdo de interesse 7. O objetivo é avaliar se a remocéo de (a, a’) de 4, a inser¢do de a
apos b em r; e a insercdo de a’ apds ¢ em r; diminuem o nimero de restri¢des nas rotas 7;, 7;
ou o valor do custo das rotas, sempre considerando a restri¢do de interesse . Para determinar
esse custo, para cada restricdo que pode ser relaxada no (tempo, janela de tempo, peso,
combustivel e assento) um método especifico é definido para avaliacdo de uma penalizacdo
da reinsercdo. Esses métodos sdo o PEN-TEMPO para o tempo, PEN-JANELA para a janela
de tempo, PEN-PESO para o peso, PEN-COMBUSTIVEL para o combustivel e PEN-ASSENTO
para o assento. Como regra, esses métodos retornam um valor negativo se alguma melhora é
obtida (diminuic¢ao do valor absoluto de uma inviabilidades ou remocao de uma inviabilidade),
positivo (aumento de uma inviabilidade) ou infinito, no caso que um né que nao tinha invia-
bilidade passa a ter com a reinsercdo. Além disso, existe 0 método DISTANCIA-AERONAVES
que retorna a variacdo da distancia e a variacdo no custo de aeronaves utilizadas. O retorno do
método BL-HRP-CUSTO ¢ a soma dos valores retornados pelas funcdes PEN-TEMPO, PEN-
JANELA, PEN-PESO, PEN-COMBUSTIVEL, PEN-ASSENTO e DISTANCIA-AERONAVES.

Algoritmo 39: BL-HRP-CUSTO(r;, 75, a,d’,b,¢,7)
entrada: Duas rotas r;, 7;, uma par de nds (a, a’) pickup-delivery em r;, dois nds b, c
em 7; e uma restricdo 7 de interesse
saida : Um ndimero real
1 v < 0+ PEN-TEMPO(r;, r;j,a,d’,b,¢,7);
2 v < v+ PEN-JANELA(r;,7;,a,d’,b,¢,7);
3 v < v+ PEN-PESO(r;,7j,a,d,b, ¢, 7);
4 v < v+ PEN-COMBUSTIVEL(r;,7;,a,d’,b, ¢, v);
5 U< v+ PEN-ASSENTO(r;,7j,a,d',b,c,7);
6 v < v+ DISTANCIA-AERONAVES(r;, 7}, a,d’,b, c);

7 retorne v;

Os métodos PEN-TEMPO, PEN-JANELA, PEN-PESO, PEN-COMBUSTIVEL e PEN-AS-
SENTO utilizados em BL-HRP-CUSTO avaliam o impacto da reinsercao do par de nos pickup-
delivery em fungao de cada restri¢ao relaxada do[HRP| Para isso, o método PEN-PROPRIEDADE

apresentado no Algoritmo [40|é utilizado para avaliar, genericamente, a alteracao de cada res-
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tricdo. O método PEN-PROPRIEDADE recebe como entrada um ntmero real 7, um nimero
real m, um nimero real v e um valor verdade ¢. Na logica do método, i representa o valor atual
de alguma propriedade de interesse avaliada na reinser¢éo dos nos pickup-delivery (a,a’), m
representa o valor maximo que a propriedade pode ter em qualquer solucdo viavel do e
v representa a alteragdo que é causada pela reinsercio de (a, a’) no valor de i na solugdo. O
método possui trés casos. No primeiro caso, linha[2] i < m, ou seja, a solu¢do nio possui invi-
abilidade para ¢ e, apds a alteracdo, continua viavel, 7 + v < m. Nesse caso, o valor retornado
pelo método é 0, pois a solucio continua viavel. No segundo caso, linha 5] i é viavel antes da
alteracdo, mais inviavel apos a reinsercdo. Assim, o valor retornado pelo método é oco. Isso ga-
rante que nenhum movimento possa tornar um né viavel em inviavel. O terceiro caso acontece
quando ¢ = TRUE. Isso é ativado quando a restrigao de interesse é compativel com a funcdo
que esta avaliando uma das propriedades relaxadas do Nesse caso, calcula-se o valor de
retorno da funcao em funcdo do produto de uma constante Y; e a variacao v. Note que, caso
t # TRUE, o método retorna 0, ou seja, nenhuma avaliacdo é realizada numa propriedade ja

inviavel quando ela ainda néo é de interesse.

Algoritmo 40: PEN-PROPRIEDADE(i, m, v, t)

entrada: Um numero real 7, um ntmero real m, um numero real v e um valor verdade

t
saida :Um numero real
1 ¢+ 0;
2 se1<met+v<mentao
3 ‘ c <+ 0;
4 fim
5 seentao’ < mei+ v > m entao
6 ‘ C < +00;
7 fim
s se entiot = TRUE entao
9 se v < 0 entao
10 ‘ v < max (v, m — i);
11 fim
12 c+ Y xv;
13 fim

14 retorne c;

O Algoritmo{41|apresenta o método PEN-TEMPO que determina a penalizacdo da rein-
sercao dos nods em relacéo as restri¢des de tempo. Ele recebe as rotas r;, r;, o par de nds pickup-
delivery (a,a’) emr;, 0snds b, cemr; e arestricio de interesse . Entre as linhas|l]e[4] o método
avalia o impacto da remogéo de (a, a’) no tempo da rota r;. Inicialmente, registra-se o tempo
t; atual de ;. Em seguida, a variagdo v; do tempo de execugdo da rota r; quando (a, a’) é remo-
vido. Note que isso pode ser feito sem a necessidade de refazer a rota r;. Ap0s isso, registra-se
o tempo maximo permitido m; para a rota ;. Em posse desses valores, utiliza-se o método

PEN-PROPRIEDADE para calcular penalizacdo da rota r; com a remogéo de (a, a’). O mesmo
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raciocinio é aplicado para a inser¢do de (a, a’) em r;. O resultado final do método é a soma dos
valores retornados por PEN-PROPRIEDADE.

Algoritmo 41: PEN-TEMPO(r;,rj,a,d’,b, c,7)

entrada: Duas rotas r;, 7;, uma par de nés (a, a’) pickup-delivery em r;, dois nds b, c
em r; e uma restricdo - de interesse

saida : Um numero real

Seja t; o tempo de atendimento de r;;

Seja v; a variagdo do tempo total de atendimento de 7; ao remover (a, a’) de r;;

Seja m; o tempo maximo permitido para a rota r;;

¢; + PEN-PROPRIEDADE(t;, m;, vi, Y = 7);

Seja t; o tempo de atendimento de r;;

Seja v; a variagdo do tempo total de atendimento de 7; ao inserir a’ ap6s c e a ap6s b;
Seja m; o tempo maximo permitido para a rota 7;

Cj PEN—PROPRIEDADE(tJ, m;, Vi, YT = ’y),

9 retorne ¢; + ¢;;

W N e

. N & W

O Algoritmo (42| apresenta o método PEN-ASSENTO que determina a penaliza¢do da
reinsercdo dos nds em relacéo as restricdes de ocupagao de assentos. Ele recebe as rotas 7;, 7,
o par de nos pickup-delivery (a,a’) em r;, 0s nds b, c em r; e a restricao de interesse . Entre as
linhas[1]e[4] o método avalia o impacto da remocéo de (a, a’) no niimero de assentos utilizados
entre a e a’ em 7;. Na remocéo de nos, ha duas possibilidades para calcular a remog¢ao. Na
primeira, o numero de assentos utilizados aumenta entre a e a’. Isso pode ser verificado usando
o vetor auxiliar de nimero de assentos maximos Qil Entretanto, isso s6 é verdade se esse
maximo entre a e a’ também for o maximo entre o inicio da rota e a’. O objetivo dessa estratégia
é permitir a remocéo de nds (a,a’) que ndo sejam invidveis para assentos, mas que tenham
alguma inviabilidade no caminho que conecta a e a’. No segundo caso, utiliza-se o nimero de
assentos de a como referéncia. Assim, inicialmente, determina-se o n6 k,_; anterior a @ em ;.
Verifica-se se entre k,_; e a’ ocorreu aumento de nimero de assentos utilizados. Se sim, entdao
o valor Q; [k;] é registrado na variavel s;. Caso contrario, o valor de niimero de assentos de
a é registrado em s;. Ap0s isso, registra-se o numero maximo permitido de assentos m; para
a rota r;. A variagao de assentos é o valor negativo do niimero de assentos v necessario para
atender a, pois esse é o nimero de assentos liberados ao remover a de ;. Em posse desses
valores, utiliza-se o método PEN-PROPRIEDADE para calcular a penalizagio da rota r; com a
remocdo de (a, a’). No caso da inser¢do, verifica-se o numero maximo de assentos utilizados
entre b e c narota ;. Esse valor é mantido pelo método OR-OPT-HRP (Algoritmo[30) ao avaliar
as possibilidades de insercdo em r;. Assim, ndo é necessario recalcula-lo no método PEN-
ASSENTO. Além disso, registra-se o nimero maximo permitido de assentos m; para a rota
r; e a variagdo do nimero de assentos como o numero de assentos para atender a, pois é o
caso de insercdo de @, a’ em ;. A partir desses valores, calcula-se PEN-PROPRIEDADE para a

insercéo de (a, a’) em r; entre b e c. O valor final do método é a soma dos valores retornados
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por PEN-PROPRIEDADE para r; e 7.

Algoritmo 42: PEN-ASSENTO(r;, rj,a,d’,b,¢,7)
entrada: Duas rotas r;, 7;, uma par de nés (a, a’) pickup-delivery em r;, dois néds b, c
em r; e uma restricdo 7 de interesse
saida : Um namero real
Seja k,—1 o indice do n6 anterior a a em r; para o vetor Q); ;
Seja k;, o indice de @’ para o vetor Q; ;
Seja s, o numero de assentos ocupados no n6 a em 7r;;
Seja v 0 nimero de assentos necessario para atender a;
s; +— 0;
se Q2 [ka—1] < Q5 [Fk}] entdo
| s Q3[R
fim
senao
‘ S; < Sqg;
fim
Seja m; a quantidade maxima de assentos do helicoptero que atende 7;;
¢; < PEN-PROPRIEDADE(s;, m;, —v,vs = 7);

14 Seja s; o nimero maximo de assentos usados entre b e c em 7;
15 Seja m; a quantidade maxima de assentos do helicoptero que atende 7;
16 ¢; < PEN-PROPRIEDADE(s;, m;,v,vs = 7);

17 retorne ¢; + ¢j;

O 0 g G R W N -

O S S Y
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O Algoritmo43|apresenta o método PEN-COMBUSTIVEL que determina a penalizacido
da reinsercdo dos nés em relacdo as restri¢des de combustivel. Ele recebe as rotas ;, 7}, o par
de nos pickup-delivery (a,a’) em r;, os nés b,c em r; e a restricdo de interesse . Entre as
linhas|1|e |5, 0 método avalia o impacto da remocao de (a, a’) no combustivel usado na rota r;
até o atendimento de a. Inicialmente, registra-se o combustivel maximo f,"** entre o inicio da
rota e o atendimento de a. Em seguida, a variacdo v; de combustivel usado na rota r; quando
(a,a’) é removido. Note que isso pode ser feito sem a necessidade de refazer a rota r;. Apds
isso, registra-se o maximo de combustivel permitido m; para a rota r;. Em posse desses valores,
utiliza-se o método PEN-PROPRIEDADE para calcular penalizacdo da rota r; com a remoc¢ao
de (a,a’). O mesmo raciocinio é aplicado para a insercéo de (a, a’) em ;. O final do método é
a soma dos valores retornados por PEN-PROPRIEDADE.

Algoritmo [44|apresenta o método PEN-JANELA que determina a penalizacdo da rein-
sercao dos nds em relagdo as restricdes de janela. Ele recebe as rotas 7;, r;, o par de nds pickup-
delivery (a,a’) emr;, 0snds b, cemr; e arestricao de interesse 7. Esse método utiliza os vetores
auxiliares de folga QF e QU de uma rota r € S. O vetor Q% mantém na posicio k a menor
folga para a janela inferior entre k e o final de rota, em que a folga é definida como 7}, — Ly
com 7}, como horario de atendimento de k£ e Lj, o limite inferior da janela de tempo de k. De
forma semelhante, o vetor QU mantém a menor folga para a janela superior entre k e o final

da rota, em que a folga é definida como Uy — T}, no qual Uy, representa a janela superior de
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Algoritmo 43: PEN-COMBUSTIVEL(r;, 7;,a,d’,b,¢,7)

entrada: Duas rotas 7, r;, uma par de nos (a, a’) pickup-delivery em r;, dois nés b, ¢
em r; e uma restricdo 7y de interesse

saida : Um namero real

Seja k, o indice de a para o vetor Q{w

for < Qf lkal;

Seja v; a varia¢do de combustivel ao remover (a, a’) de 7;;

Seja m,; a capacidade maxima de combustivel para o helicoptero que atende 7;;
¢; < PEN-PROPRIEDADE(f"* 'm;, v;, v = 7);

6 Seja k. o indice de c para o vetor ij;

» fme o QF [k

8 Seja v; a variacdo de combustivel ao inserir a’ apds ¢ e a apds b em r;

9 Seja m; a capacidade maxima de combustivel para o helicoptero que atende r;;
10 ¢; < PEN-PROPRIEDADE(f** m;,vj,vr = 7);

11 retorne ¢; + cj;

a s W N =

k. Caso QL[k] > 0 para algum né k entdo do no6 k até o final da rota é possivel adiantar o

atendimento de todos o nés de um tempo equivalente a QX [k] sem que nenhuma inviabilidade
U

seja incluida nesse trecho. O mesmo raciocinio é valido para a janela superior (), , em que é
permitido postegar o atendimento de cado n6 de um tempo equivalente a QY [k]. Dado que
PEN-PROPRIEDADE (Algoritmo [40) necessita de um valor maximo para os céalculos das invi-
abilidades, a estratégia adotada para PEN-JANELA ¢ utilizar o valor negativo desses vetores e
garantir que as modifica¢des na rota produzam um valor inferior a zero. De forma semelhante
as outros métodos, a avaliacdo da remocéo e insercdo de (a, a’) é feita em duas partes. Para a
remocio de (a,a’) deve ser avaliada a alteragdo para as janelas de tempo que ocorrem desde
o no k,_; anterior a a até o final da rota r;. Seja a alteragdo de tempo ¢, devido a remocéo de
a de r;. Se —(QL [ko—1] + to) é negativo, entdo é garantido que a remogcéo de a nio implica
em nenhuma inviabilidade até o final da rota quando se considera somente a janela de tempo
inferior. Note que soma-se +t,, pois acréscimos de tempo aumentam a folga na parte inferior
da janela de atendimento. De maneira semelhante, se —(QY [k,_1] — t,) € negativo, nenhum
no é inviavel entre k,_; e o final da rota apds a remocdo de a quando se considera a janela
superior. Nesse caso, é necessario usar o valor negativo —t,, pois diminuir o tempo de atendi-
mento dos nos k,_; até o final da rota aumenta a folga da sua janela de atendimento superior.
Portanto, —in [kq_1] é o valor inicial e —t, a variagdo para a janela inferior e —Q%_ [ka_1] é0
valor inicial e +¢, a variacao para a janela superior para o no6 de pickup. No caso de n6 delivery,
usa-se a alteracdo de tempo ¢; ocorrida com a remocéo de a, a’ de r;. Dada essas propriedades
e explicacdes iniciais, a remocao é realizada da seguinte forma. Nas linhas registra-se os
valores das folgas inferiores e superiores do né anterior k,_1 a a e do n6 de delivery a’. Além
disso, calcula-se a alteragdo de tempo na remocio de a e de a,a’ de r;. Nas linhas [5| e [f] a pe-

nalizagdo é calculada para as janelas de tempo inferior e superior. A mesma logica é aplicada
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considerando os nés b e ¢ para a inser¢éo de (a, a’) em r;. O valor retornado por PEN-JANELA

¢ a soma de todas as penalizagdes geradas pela fungdo PEN-PROPRIEDADE.

Algoritmo 44: PEN-JANELA(r;,7j,a,d’,b,¢,7)

entrada: Duas rotas r;, 7;, uma par de nés (a, a’) pickup-delivery em r;, dois nds b, c
em r; e uma restricdo - de interesse

saida : Um ndmero real

Seja k,_1 o indice do n6 anterior a para os vetores de folga Qfl e Qg,

Seja k/, o indice de o’ para os vetores de folga Q% e QY;

Seja t, a alteracao de tempo em 7; ao remover a;

Seja t; a alteracdo de tempo em 7; ao remover a e d’;

¢; < 04+ PEN-PROPRIEDADE(—Q? [ko-1],0, —ta, 75 = 7);

¢; < ¢; + PEN-PROPRIEDADE(—QY [ka—1], 0, +ta, 77 = 7);

¢; < ¢; + PEN-PROPRIEDADE(—QE [£.], 0, —t;,7v; = 7);

¢; < ¢; + PEN-PROPRIEDADE(—QY [kL], 0, +t;, 7, = 7);

9 Seja ky o indice de b para os vetores de folga QTLJ e Qg,

0 NG e W N e

10 Seja k. o indice de c para os vetores de folga Q' e Q;
11 Seja ¢, a alteracdo de tempo em r; ao adicionar a ap6s b;
12 Seja t; a alteracdo de tempo em 7; ao adicionar a apds b e a’ apos ¢;
13 ¢j < 0+ PEN—PROPRIEDADE(—Q%}_ [k], 0, —tp, v = 7);

14 Cj < cj + PEN—PROPRIEDADE(—QTU], [k], 0, +tp, v = 7);

15 Cj < ¢j + PEN—PROPRIEDADE(—Q% [kel, 0, —tj, 75 =7);
16 Cj < Cj + PEN—PROPRIEDADE(—QTU], [ke], 0, +t5, 77 =)

5

17 retorne ¢; + ¢j;

Algoritmo 45| apresenta o método PEN-PESO que determina a penalizag¢do da reinser-
cdo dos nos em relacdo as restricdes de peso. Ele recebe as rotas 7;,7;, o par de nos pickup-
delivery (a,a’) em 1;, 0s nés b, c em r; e a restricdo de interesse . Entre as linhas 1] e o
método avalia o impacto da remogdo de (a, a’) no peso total entre a e a’ em ;. Na remocao de
nos, ha duas possibilidades para calcular a remogao. Na primeira, o peso aumenta entre a e a’.
Isso pode ser verificado usando o vetor auxiliar peso maximo (. Entretanto, isso s6 é verdade
se esse maximo entre a e a’ também for o méaximo entre o inicio da rota e a’. O objetivo dessa
estratégia é permitir a remogao de nds (a, a’) que nio sejam inviaveis para a restri¢io de peso,
mas que tenham alguma inviabilidade para ela entre a e a’. No segundo caso, utiliza-se o peso
total ao atender o n6 a como referéncia. Assim, inicialmente, determina-se o n6 k,_; anterior
a a em r;. Verifica-se se entre k,_1 e a’ ocorreu aumento do peso total. Se sim, entdo o valor
Q1 [kar] é registrado na variavel p;. Caso contrario, o valor do peso de atendimento em a ¢é re-
gistrado em p;. Apos isso, registra-se o peso maximo m; permitido para a rota r;. A variacdo do
peso é o valor negativo do peso v necessario para atender a, pois esse é o decréscimo de peso
ao remover a de 7;. Note que aqui ndo é computado o peso do combustivel liberado. Em posse
desses valores, utiliza-se o método PEN-PROPRIEDADE para calcular a penalizacdo da rota r;

com a remocdo de (a, a’). No caso da inserc¢éo, entre as linhas|13}{18] registra-se o combustivel
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consumido f; para atender os par de nos (a, a’) inseridos em r; e o consumo de combustivel
far decorrente da insercdo do né a’ em r;. Além disso, registra-se o peso maximo entre b e ¢
na rota 7;. Esse valor é mantido pelo método OR-OPT-HRP (Algoritmo[30) ao avaliar as possi-
bilidades de insercao em ;. Assim, ndo é necessario recalcula-lo no método PEN-PESO. Além
disso, registra-se o peso maximo m; permitido para a rota r;. A partir desses valores, aplica-se
PEN-PROPRIEDADE (linha[19) para avaliar acréscimo de combustivel f; sobre o peso entre o
inicio da rota e o né b. Em seguida, linha [18] PEN-PROPRIEDADE ¢ avaliada novamente com
0 peso maximo entre b e ¢ em que o acréscimo de peso decorrente da insercio (a,a’) é o peso
para atender a e o combustivel para atender «’. O valor final do método é a soma dos valores
retornados por PEN-PROPRIEDADE para r; e 7;.

Algoritmo 45: PEN-PESO(r;, rj,a,d’,b, ¢, 7)
entrada: Duas rotas 7, r;, uma par de nos (a, a’) pickup-delivery em r;, dois nos b, ¢
em r; e uma restricao 7y de interesse
saida : Um namero real
Seja k,—1 o indice do n6 anterior a a para o vetor de peso maximo Q);’;
Seja k o indice de a’ para o vetor de peso maximo Q,’;
Seja p, o peso total da aeronave ao atender o n6é a em 7;;
Seja v o acréscimo de peso ao atender o né a;
se Q) [ka—1] < Q) [ky] entdo
‘ Di < Q;fi [Karl;
fim
senao
‘ Di < Das
fim
Seja m; a capacidade maxima de peso do helicoptero que atende r;;
¢; < PEN-PROPRIEDADE(p;, m;, —v, yw = 7);

13 Seja ky o indice do no b para o vetor de peso maximo Q}f’j em r;;

O 0 N G R W N
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14 Seja f; a variacdo de combustivel (em kg) ao adicionar (a,a’) em 7;;
15 Seja f, a variacdo de combustivel (em kg) ao adicionar a’ em r;;

16 Seja p; o peso maximo entre b e c em 1;;

17 Seja m; a capacidade méaxima de peso do helicoptero que atende r;
18 ¢j < 0+ PEN—PROPRIEDADE(Q}% k), mg, fioyw =)

19 ¢j < ¢; + PEN-PROPRIEDADE(p;, m;,v + fo,yw =7);

20 retorne ¢; + ¢;;

O Algoritmo |46 apresenta o método DISTANCIA-AERONAVES que calcula a variagéo
da distancia e a variacdo do custo de uso de aeronaves para uma reinsercdo de nos pickup-
delivery. Ele recebe as rotas r;,7;, o par de nos pickup-delivery (a,a’) em r;, os nés b, ¢ em
r;. Inicialmente, define-se o custo total retornado pelo método como v = 0. Nas linhas|1|e
calcula-se a variacdo de distancia ao remover (a, a’) de 7; e inseri-los em ;. Note que isso pode
ser calculado sem a necessidade de refazer as rotas r; e r;. Em seguida, na linha [4 verifica-

se se a remogao de (a,a’) torna r; uma rota sem atendimento. Nesse caso, o custo de uso da
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aeronave é subtraido de v. Na linha de forma semelhante, avalia-se se a rota r; era uma rota
sem atendimento antes da insercio de (a, a’). Nesse caso, soma-se a v o custo de utilizacdo da

aeronave para a rota r;. O custo da reinsercdo v é retornado como resultado final do método.

Algoritmo 46: DISTANCIA-AERONAVES(r;, rj,a,d’, b, c)
entrada: Duas rotas 7, r;, uma par de nos (a, a’) pickup-delivery em r;, dois nos b, ¢
emr;
saida : Um ndmero real
1 Seja d; a variacgdo da distdncia em r; ao remover (a, a’) de ;;
Seja d; a variacdo da distdncia em r; a inserir a’ apds c e a apds b;
UV < dl +d;;
se A remogao (a,a’) der; a torna sem atendimento entao
‘ v < v — custo de uso do helicoptero atendendo a rota r;;
fim
se A rota r; ndo realiza atendimento antes da insercao de (a,a’) entao
‘ v < v + custo de uso do helicoptero atendendo a rota r;;
fim

10 retorne v;

g s W N

o e N
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