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Resumo

O petroleo é a principal fonte energética do mundo contemporaneo, insumo
bésico de diversos setores econdémicos. Com a descoberta do Pré-sal, o Brasil tem
a oportunidade de tornar-se um dos maiores produtores de petréleo. Entretanto,
para que isso seja alcancado, varios desafios deverao ser superados e, dentre eles,
encontra-se o problema de transporte de empregados para operarem as platafor-
mas offshore, distantes até 300km de distdncia da costa brasileira. Os problemas
referentes ao deslocamento de empregados por meio de helicépteros sdo usualmente
tratados como o Capacitated Helicopter Routing Problem (CHRP). Com base nas
restrigoes de origem e de destino de cada cliente, no nimero de veiculos e na capaci-
dade e restri¢cdes de voo dos helicopteros, neste tipo de problema deseja-se minimizar
os custos de aluguel de helicopteros mais o custo total de quiléometros voados. A pre-
sente dissertacdo propoe um modelo de Programagao Linear Inteira Mista (PLIM)
para o problema de roteirizacdo de helicopteros com base no Dial-a-Ride Problem
(DARP). Além do modelo apresentado, foram apresentados duas abordagens para
a execucao do modelo de forma exata: i) abordagem sem agrupamento, na qual as
requisigoes que possuem origens iguais e destinos iguais sdo modeladas como requi-
sigoes distintas e ii) abordagem com agrupamento, na qual requisi¢des que possuem
origens iguais e destinos iguais sdo aglutinados numa nova e dnica requisi¢do. O
modelo mateméatico foi executado no software CPLEX e os resultados mostraram
que instancias com até 25 requisi¢coes podem ser resolvidas pela abordagem com
agrupamento.

Palavras-chaves: Capacitated Helicopter Routing Problem. Dial-a-Ride Problem.
Logistica do Petroéleo.






Abstract

Oil is the main energy source of contemporary world; it is basic inputs of
various economic sectors. With the discovery of Brazil pre-salt, there is an opportu-
nity to become one of the largest oil producers. However, to achieve her own goals,
Brazil must overcome several challenges, including the problem of transporting em-
ployees to operate offshore platforms 300km distant away from the Brazilian coast.
Problems related to displacement of employees by helicopters are usually treated as
Capacitated Helicopter Routing Problem (CHRP). Based on source and destination
restrictions of each client, the number of vehicles, capacity and helicopter flight con-
straints, this type of problem proposes to minimize the cost of renting helicopters
and the total cost of flown kilometers. This dissertation proposes a model of Mixed
Integer Linear Programming (MILP) for the helicopters routing problem based on
a Dial-a-Ride Problem (DARP). Besides the presented model, we presented two
approaches to implementing the model in an exact way: i) non-clustered approach,
in which requests that have the same origin and destination are equal modeled
as separate requests; and ii) clustered approach, in which requests that have the
same origins and destinations are clumped together in a new single request. The
mathematical model was implemented in software CPLEX and results showed that
instances with up to 25 requests can be resolved in the clustered approach.

Key-words: Capacitated Helicopter Routing Problem. Dial-a-Ride Problem. Oil
Logistics.
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1 Introducao

O petroleo é a principal fonte energética do mundo contemporaneo. A disponi-
bilidade de petréleo e seus derivados tém uma grande importancia para a determinacao
do nivel de crescimento econémico das economias nacionais (CANELAS, 2005), pois é o
insumo que movimenta as principais inddstrias modernas: automobilistica, aeronautica,

industrias de materiais sintéticos e de adubos.

No Estado do Espirito Santo, as pesquisas e exploracao de petroleo e gas iniciaram
em 1957, no norte do Estado. A primeira descoberta de um campo comercial se deu em
1969, no municipio de Sdo Mateus, com a produgao comegando em 1973 (VESCOVTI;
BONELLI, 2010). Atualmente, conforme relatério da ANP (2012), o Espirito Santo é o
segundo maior produtor de petréleo e gas do Brasil, com 369.209 barris de 6leo equivalente
por dia (boe/d), e mais de 30 campos em exploragdo ou produgdo, os quais exigem o
transporte diario de empregados e mercadorias por helicopteros a plataformas maritimas.
Além disso, o Espirito Santo é um dos estados com potenciais para a exploracao do Pré-sal
(FERRO; TEIXEIRA; LIMA, 2009).

A exploracao do Pré-sal no Espirito Santo exigira a superacao de diversas barreiras
técnicas que atualmente compoem, de forma direita ou indireta, a cadeia produtiva da
produgao de petréleo, pois as descobertas estao a uma distancia de até 300 km da costa
(FERRO; TEIXEIRA; LIMA, 2009). A logistica para o transporte de pessoas desempe-
nhara um papel essencial, devido a necessidade de translado de pessoas entre a costa e os
campos de produgao offshore (CUNHA, 2011).

Este trabalho analisa o problema de Roteirizacao de Helicpteros Capacitados (em
inglés Capacitated Helicopter Routing Problem - CHRP) na bacia do Espirito Santo com
objetivo de atendimento de solicitagdes de transporte entre o aeroporto de Vitéria/ES
e plataformas offshore ou entre plataformas offshore ao menor custo possivel, por meio
de helicépteros, ao mesmo tempo que se assegura o cumprimento de um conjunto de

restrigoes técnicas e operacionais.

Um modelo mateméatico do CHRP é definido baseando-se no Dial-a-Ride Problem
(DARP) de Rodrigues, Rosa e Resendo (2012) e Cordeau (2006), com possibilidade de
embarcar e desembargar empregados no aeroporto ou plataformas utilizando helicépteros
como meio de transporte. Na elaboracao do modelo, tomou-se como base o transporte de
empregados por helicopteros da maior empresa petrolifera que atua no estado do Espirito
Santo. Uma vez modelado o problema, o mesmo foi testado com dados de teste que

simulam o padrao de requisi¢oes de transporte na Bacia do Espirito Santo.

Este trabalho também define duas abordagens de resolugao usando o modelo ma-
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tematico proposto:

a) Uma abordagem de resolu¢do com agrupamento; e

b) Uma abordagem de resolugdo sem agrupamento.

A abordagem sem agrupamento trata as requisi¢oes de transporte conforme o mo-
delo de Rodrigues, Rosa e Resendo (2012) e de Cordeau (2006), com cada requisi¢ao
representada por dois nos individuais: o primeiro né representando o embarque e o se-
gundo representando o desembarque. Nesta abordagem, o modelo matemaético é executado

diretamente com os dados representando o problema.

A abordagem com agrupamento transforma as requisi¢bes que tenham origens
iguais e destinos iguais numa tunica requisicdo. O agrupamento é realizado por um pré-

processamento e o resultado deste é executado no modelo matematico proposto.

1.1 Objetivos

1.1.1 Objetivo Geral

Desenvolver um modelo matematico para o CHRP, baseado no DARP, para o
transporte de empregados que trabalham em plataformas offshore entre a base em terra

e as plataformas maritimas ou entre as plataformas maritimas.

1.1.2 Objetivos Especificos

Os objetivos especificos incluem:

e Levantar os requisitos no transporte de passageiros por helicépteros entre a base em
terra até as plataformas maritimas de petréleo efetuados pela maior operadora de

exploracao de Petréleo no Estado do Espirito Santo;

e Estudar os problemas de roteirizacao de veiculos e, especificamente, o Dial-a-Ride
Problem (DARP);

e Estudar os métodos propostos para resolver o Dial-a-Ride Problem;
e Estudar os modelos aplicados a roteirizagao de helicopteros; e

e Propor uma estratégia de formulacao para o roteamento de helicopteros, de maneira

que o modelo possa resolver problemas reais num tempo de processamento aceitavel.



23

1.2 Justificativa

A logistica aplicada ao transporte de empregados para plataformas offshore é um
fator critico de sucesso para a exploragao de petrdleo offshore e, assim, sera um dos
desafios na exploracao do Pré-sal. Segundo estudos realizados na area de exploragao
offshore, a economia com a otimizacdo no transporte de trabalhadores por helicopteros
para plataformas maritimas podem chegar na ordem de milhoes por ano. Isso s6 pode
ser alcancado quando tem-se um modelo que permita definir as condigdes e mensurar
as solucoes do problema. Assim, esta dissertacdo visa contribuir com a gestao mais
eficiente de logistica de apoio a operagao e exploragao do Pré-sal, através da modelagem

do problema de transporte de empregados offshore na bacia do Espirito Santo.

1.3 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao esta dividida em seis capitulos.
O Capitulo 1 ¢ esta introducao.
No Capitulo 2 é apresentado o problema de estudo deste trabalho.

No Capitulo 3 tem-se a fundamentacao tedrica dos problemas de roteirizagdo de

veiculos.
O Capitulo 4 apresenta a revisao bibliografica deste trabalho.

No Capitulo 5 sdo expostos o modelo mateméatico proposto, as abordagens de

solugao e os resultados dos testes computacionais.

No Capitulo 6 sao apresentadas as conclusoes do trabalho, ressaltando as con-
tribuigoes, seguidas de sugestoes e recomendagoes para o desenvolvimento de pesquisas

futuras.
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2 Definicao do Problema

2.1 Introducao

A descricao do problema apresentada nas proximas secoes foram obtidas com
a equipe responsavel pelo transporte de passageiros por helicépteros para plataformas
offshore em Vitéria/ES. Nestas reunioes, os seguintes pontos foram levantados com os

técnicos que trabalham diariamente com o problema em estudo:

e Informagoes sobre como o problema é atualmente resolvido pela equipe técnica.
Segundo os técnicos, a construcao das rotas é feita manualmente utilizando uma

planilha Excel;

e Dados sobre como as rotas devem ser construidas e quais restricoes sao impostas,
tais como tempo méaximo de voo e distancia maxima percorrida permitidos numa

mesma rota;

e Informacgoes sobre as restrigoes operacionais, horario de inicio dos voos e tempo

maximo de retorno;

e Informagoes sobre o tipo de aeronave utilizada, incluindo velocidade média, capaci-

dade maxima de combustivel e nimero maximo de passageiros; e

e Dados sobre as plataformas maritimas atendidas pelo heliporto de Vitéria no Espi-

rito Santo.

2.2 Conceituacao do Problema

O problema consiste na criacdo de rotas que atendam as requisi¢oes diarias de
transporte de passageiros nos campos de producao offshore do Espirito Santo, utilizando
uma frota homogénea de helicopteros da marca Sikorsky S-76, sujeitas a um conjunto de
restricdes operacionais. A rota é definida como uma sequéncia de visitas comecando no
aeroporto, passando por uma ou mais plataformas maritimas e retornado ao aeroporto.
Cada rota é atendida por exatamente um helicoptero. O objetivo é construir rotas que
atendam todas as requisi¢oes com o menor custo de operacao. No problema em analise,
o custo de operagao é traduzido como a minimizacao do custo total de utilizacdo dos
helicopteros e do custo da distancia total percorrida pelas aeronaves na execucao das

rotas.
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As requisicoes de transporte sao recebidas no dia anterior, ou seja, neste problema
todas as requisi¢oes sao conhecidas antes do inicio do planejamento. Cada requisicao

define os seguintes parametros:

e Um local de origem e um local de destino;
e Ocupacao de um assento na aeronave; e

e O peso da requisicao, o qual é definido como o peso do passageiro mais o peso da

sua bagagem.
Baseando-se na origem e no destino, as requisi¢oes podem ser classificadas como:

e requisi¢oes aeroporto-plataforma compreendendo requisi¢oes com origem no aero-

porto e destino numa plataforma;

e requisicoes plataforma-aeroporto caracterizadas como requisicoes com origem na

plataforma e com destino o aeroporto; e

e requisi¢oes plataforma-plataforma definidas como requisi¢does com origem e destino

em plataformas maritimas.

Os locais de origem e destino do problema sao compostos pelo aeroporto de Vito-
ria/ES e pelas plataformas FPSO (Floating Production Storage and Offloading) de pro-
ducdo e campos de producgao. As plataformas FPSO sdo unidades exploradoras maveis,
enquanto um campo de producao possui uma localizacao fixa. Em geral, o termo plata-
forma ¢ utilizado neste trabalho tanto para referenciar plataformas FPSO quanto campos

de producao.
As plataformas FPSO e os campos de petréleo do Espirito Santo que sao tratados
neste trabalho sao:
) FPSO P-57
) FPSO P-34
) FPSO Cidade de Vitéria
) FPSO Cidade de Sao Mateus
) FPSO Espirito Santo
)
)
)

a

[oVaNe) o

@

—

FPSO Capixaba
Campo Peroa (PER)
Campo Cagao (PCA)

g
h

Na Figura 1 estao esquematizados as plataformas e os campos de producao em

relacao a cidade de Vitdria.
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Figura 1 — Mapa da localizacao relativa das plataformas e dos campos de produgao

Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)

Na Tabela 1 sao apresentadas a localizacao, no formato latitude e longitude, do
aeroporto de Vitéria/ES, das plataformas e das embarcagoes em campos de produgao
obtidos no website Marine Traffic (2012) em 07/11/2012.

Tabela 1 — Posicionamento georreferencial para o aeroporto e plataformas

Nome Cédigo  Latitude Longitude
AEROPORTO AER  -20,259455 -40,289076
FPSO P-57 P57 -21,251667 -40,040556
FPSO P-34 P34 -21,260650 -40,019050
FPSO Cidade de Vitéria Cv -20,042120 -39,524780
FPSO Cidade de Sao Mateus SM -19,920300 -39,633400
FPSO Capixaba CAP  -21,237720 -39,957980
FPSO Espirito Santo ES -21,208980 -39,745010
Campo Perod (PPER) PER  -19,551389 -39,256389
Campo Cagdo (PCA) PCA  -19,098889 -39,653611

Fonte: Marine Traffic (2012)

O posicionamento do aeroporto e plataformas sdo dados em latitude e longitude.
Em face disso, é necessario o calculo da distancia dos locais dois a dois em funcao das
latitudes e longitudes. Na Tabela 2 esta a distancia (km) entre aeroporto, plataformas e

campos de producao.

No problema em andlise, a frota de helicopteros é constituida de 5 aeronaves
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Tabela 2 — Disténcia entre aeroporto, plataformas e campos de produgao (em quildémetro)

Cédigo AER P57 P34 Cv SM ES PER PCA CAP

AER 0 11332 114,82 83,36 78,17 119,78 133,63 145,19 114,09
P57 133,32 0 244 144,81 153,99 30,99 205,97 242,76 8,69
P34 114,82 2,44 0 144,92 154,35 28,98 206,01 243,38 6,82
cv 83,36 144,81 14492 0 17,67 131,75 61,36 105,75 140,38
SM 78,17 153,99 154,35 17,67 0 143,76 56,92 91,36 150,34
ES 119,78 30,99 28,98 131,75 143,76 0  191.23 234,83 2231

PER 133,63 20597 206,01 61,36 52,92 19123 0 65,34 201,26
PCA 145,19 242,76 243,38 105,75 91,36 234,83 65,34 0 239,94
CAP 114,09 869 6,82 140,38 150,34 22,31 201,26 239,94 0

Fonte: Préprio autor

Sikorsky S-76 que possuem as seguintes configuragoes técnicas:

Capacidade maxima de combustivel de 1.064 litros;

Capacidade de até 12 passageiros;

Capacidade de até 2 tripulantes;

Consumo médio de combustivel de 325 1/h;

Peso bruto maximo de 5.307 kg;

Peso da aeronave de 2.940 kg; e

Velocidade média de 251 km/h.

Os helicopteros iniciam o atendimento a partir do aeroporto e retornam a este
ponto inicial apés o fim do atendimento. Durante a execucao da rota, as seguintes carac-

teristicas dos helicpteros devem ser consideradas:

e Consumo de combustivel em voo: o consumo de combustivel envolvido no translado
de um local a outro, baseado na distancia percorrida e na velocidade média da
aeronave, deve ser descontado na variavel que controla a quantidade de combustivel
disponivel para voo a cada embarque ou desembarque realizado pelo helicoptero. O
consumo de combustivel nao influencia a velocidade média da aeronave, mas deve
ser contabilizado para avaliar se a aeronave tem combustivel suficiente para realizar

toda a rota;

e Consumo de combustivel quando parado na plataforma: o consumo de combustivel
enquanto parado nas plataformas e embarcacoes nos campos de producao deve ser

descontado na variavel que controla a quantidade de combustivel disponivel;
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e Peso bruto da aeronave: durante o atendimento das requisi¢coes, o peso bruto da

2.3

aeronave, representado como a soma do peso da aeronave, dos passageiros, da tri-
pulagdo e do peso do combustivel nao deve ultrapassar o peso bruto maximo da

acronave;

Peso do combustivel: deve ser descontado do peso bruto da aeronave, o peso do
combustivel consumido entre os embarques e desembarques da aeronave. O peso do
combustivel nao tem impacto na velocidade média da aeronave ou no consumo médio
de combustivel, entretanto, deve ser considerado o peso do combustivel consumido
pois, conforme a execugao da rota, a relagdo peso do combustivel /peso maximo da

aeronave torna-se menor, permitindo o embarque de mais pessoas; e

Tempo de Execucao: é o tempo para percorrer a rota, considerando o tempo de

servico em cada plataforma ou campo de producao.

Aspectos Restritivos

As seguintes restrigdes operacionais devem ser respeitadas:

Restrigoes de Seguranga: restrigdes que garantem a seguranga na operagao do heli-
copteros e na execugao da rota. Envolvem os requisitos de seguranca em relacao ao

combustivel e horarios permitidos para voo; e

Restrigoes Técnicas: restrigoes referentes as limitacoes técnicas do helicoptero, tais
como velocidade média e capacidade de combustivel, e da prestacao e operacao do
servico nas plataformas e no aeroporto. Neste tltimo caso, pode-se citar o tempo
necessario para a aeronave levantar voo no aeroporto e o tempo médio que a aeronave

permanece nas plataformas.
As restricoes de seguranca do problema sao:

Combustivel de seguranca: na execugao de cada rota, o helicéptero deve possuir,
além do combustivel necessario para executar toda a rota, uma reserva de combus-

tivel equivalente a 30 minutos de voo;

Horario mais tarde para o pouso no aeroporto: ha um horario maximo especificado
para o retorno dos helicopteros ao aeroporto, geralmente definido como um minuto

antes do por do sol;

Horario mais cedo para decolagem no aeroporto: ha um horario minimo para a
decolagem de um helicoptero no aeroporto, geralmente definido como um minuto

apos o nascer do sol;
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Autonomia de voo: cada helicoptero tem um tempo maximo de 5 horas de voo por

dia no atendimento a rotas; e

Tempo maximo de cada rota: o tempo necessirio para percorrer cada rota nao
pode exceder 2 horas e 30 minutos, pois é o tempo maximo que a tripulagao pode

permanecer em voo em cada rota.
As restri¢oes técnicas do problema compreendem:

Aproximagao: no pouso no aeroporto, deve-se considerar 6 minutos de consumo de

combustivel e de tempo para a aproximagao da aeronave ao aeroporto;

Quantidade maxima de passageiros: durante a execuc¢ao da rota, a aeronave nao

pode ultrapassar o limite de assentos disponiveis para os passageiros;

Limite de peso da aeronave: durante a execuc¢ao da rota, o peso total da aeronave

nao pode exceder o maximo especificado para a aeronave;

Taxiamento: na decolagem no aeroporto, deve-se considerar 6 minutos de consumo

de combustivel e de tempo para o taxiamento;

Tempo de Servico: o tempo de servigo da aeronave em plataformas é constante,
independente da quantidade de passageiros ou plataformas atendidos e, em geral, é
definido como 5 minutos. E o tempo necessario para o desembarque/embarque de
passageiros. Este tempo deve ser considerado no consumo de combustivel, pois a

aeronave nao € desligada quando pousada na plataforma.

2.4 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou os conceitos e as restricoes do problema de estudo deste

trabalho. O objetivo é construir rotas que atendam as requisi¢oes de transporte com

o menor custo possivel utilizando uma frota de helicopteros. Este tipo de problema,

como sera visto no préximo capitulo, é classificado como Capacitated Helicopter Routing

Problem.
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3 Fundamentacao Tedrica

3.1 Introducao

A roteirizacao de veiculos pode ser denotada como uma rede de transporte, repre-
sentacao grafica utilizada para analisar a maneira que produtos, mercadorias ou pessoas
se deslocam de um ponto a outro. As informagoes contidas na rede de transporte sao
essenciais para diversas aplicagoes, incluindo as dreas de transporte e logistica (NOVAES,
1989).

Segundo Novaes (1989), uma rede de transporte pode ser modelada utilizando
grafos. Um grafo G(V, E) é um par ordenado constituido dos conjuntos V' e E. O conjunto
V' é denominado o conjunto de vértices e representa os locais de maior importancia na
rede de transporte. O conjunto F representa os arcos ou arestas do grafo G, na forma
(,7), no qual i e j pertencem a V. Os arcos ou arestas representam as ligagoes disponiveis
entre os locais na rede de transporte. Ha dois tipos de grafos: orientado, no qual cada
aresta apresenta uma direcao e, nao orientado, no qual as arestas sao interpretadas como

bidirecionais.

A Figura 2 representa um grafo orientado e um grafo nao orientado.

G(V,E) G'(N,A)
O O
\
O k
nao orientado orientado

Figura 2 — Exemplo de grafos nao orientado e orientado

Fonte: Préprio autor



32

3.2 Problemas de Roteirizacao de Veiculos

Roteirizacao de veiculos é o processo de elaboracao de rotas para veiculos de uma
frota, com o objetivo de visitar um conjunto de clientes geograficamente dispersos, com o
menor custo possivel (LAPORTE et al., 2000). Os problemas de roteirizagao de veiculos
surgem em diversas situacoes reais, como por exemplo nos campos da satide publica,

transporte publico, comércio, industria e seguranca publica.

Segundo Gendreau, Laporte e Séguin (1996), os problemas de roteirizagao de vei-
culos podem ser definidos como um grafo G = (V, A), no qual V' é o conjunto de vértices
e A é o conjunto de arestas conectando os vértices. Um vértice representa o depdsito ou
a garagem, enquanto o restante dos vértices correspondem a cidades ou a clientes. Além
disso, define-se uma matriz C' = [¢; ;| de coeficientes representando distancias, custo ou
tempo de translado do vértice i € V' ao vértice 5 € V. O nimero de veiculos no problema
de roteirizacao de veiculos pode ser tanto constante quanto variavel, e a cada veiculo k
estd associado uma capacidade ;. O objetivo do problema consiste em construir m rotas
de custo total minimo, comecando e terminando no vértice garagem, atendendo a um con-
junto de restrigoes operacionais, de tal maneira que cada cliente seja visitado exatamente

uma Vez.

A seguir sao apresentadas algumas das restri¢coes operacionais encontradas na li-
teratura (GENDREAU; LAPORTE; SEGUIN, 1996):

1. Restricoes de capacidade: cada local ¢ € V tem uma demanda d; e o total de

demanda de uma rota nao pode exceder a capacidade do veiculo;

2. Restricoes de duracao: ha limites no tempo total ou na distancia total da rota

executada pelo veiculo;

3. Restricoes de janela de tempo: cada vértice ¢ € V' deve ser visitado dentro de um
periodo de tempo chamado janela. A janela [a;, b;] define que o vértice i € V' deve

ser visitado apds o instante a; e antes do instante b;;
4. A capacidade maxima de assentos num veiculo;
5. O transporte especial de passageiros (e.g cadeirantes) disponivel num veiculo; e

6. Capacidade maxima de peso bruto dos veiculos.

Algumas formulacoes de problemas de roteirizagao de veiculos permitem que uma
ou mais restrigcoes operacionais nao sejam atendidas, com uma correspondente penalizacao

na funcgao objetivo. Estas requisi¢oes sdo rotuladas na literatura como soft.

Gendreau, Laporte e Séguin (1996) discutem que, em certas situagdes, uma ou mais

variaveis dos problemas de roteirizacao nao sao conhecidas com exatidao ou sao aleatorias.
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Neste caso, tém-se uma variacdo do problema de roteirizagdo chamada estocastica ou
aleatoria. Estes casos surgem quando, por exemplo, o tempo de viagem e a demanda sao

aleatorias ou o conjunto de clientes nao é conhecido previamente.

Diversos métodos foram propostos para a resolucao de problemas de roteiriza-
cdo, tanto algoritmos exatos quanto heuristicas. Entre eles, pode-se citar Ant Colony
(BULLNHEIMER; HARTL; STRAUSS, 1997), Simulated Annealing (CHIANG; RUS-
SELL, 1996), Algoritmos Genéticos (ALBA; DORRONSORO, 2005), Tabu Search (POT-
VIN et al., 1996; CORDEAU; LAPORTE, 2003), GRASP (KONTORAVDIS; BARD,
1995), LNS (GRUHN, 2005), Sistemas Evolutivos (HOMBERGER et al., 1999), heuris-
tica de inser¢do (BODIN; SEXTON, 1986; TOTH; VIGO, 1997) e solugao exata (COR-
DEAU, 2006).

Nas se¢oes seguintes sao descritas duas classificagoes dos problemas de roteirizagao
de veiculos com coleta e entrega: a de Savelsbergh e Sol (1995) e outra a de Parragh,
Doerner e Hartl (2008a), Parragh, Doerner e Hartl (2008b).

3.3 Classificacdo do General Pickup and Delivery Problems (GPDP)
segundo Savelsbergh e Sol (1995)

Nesta secao é apresentando uma visdo geral dos problemas de pickup e delivery

seguindo a classificagdo de Savelsbergh e Sol (1995).

No GPDP, um conjunto de rotas tem que ser construida a fim de satisfazer um
conjunto de requisi¢oes de transporte. Uma frota de veiculos esta disponivel com capa-
cidade limitada, com cada veiculo tendo um local de inicio e fim. Uma requisicao de

transporte define o tamanho da carga a ser transportada, o local de embarque (pickup) e
um local de desembarque (delivery) (SAVELSBERGH; SOL, 1995, p. 2).

Segundo Savelsbergh e Sol (1995), ha trés subtipos principais de problemas GPDP.
O primeiro consiste do Pickup and Delivery Problem (PDP), no qual cada requisi¢ao de
transporte especifica um local de origem e um local de destino, sendo que todos os veiculos
iniciam e terminam no mesmo dep6sito. O segundo é o Dial-a-Ride Problem (DARP), um
PDP no qual pessoas sao transportada ao invés de carga. Finalmente, o Vehicle Routing
Problem (VRP), um PDP no qual todas as origens ou todos os destinos das requisigoes
sao localizadas no depésito. Na Figura 3 esta esquematizado a classificacdo proposta por
Savelsbergh e Sol (1995).

A funcao objetivo dos problemas GPDP pode variar dependendo do tipo da abor-
dagem. As mais comuns incluem (SAVELSBERGH; SOL, 1995, p. 11):

e Minimizar a duragdo do atendimento. Consiste em gerar rotas que minimizem
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“/General Pickup and Delivery\

[ Problems |

‘\\ (GPDP) /
“/ Pickup and Delivery \ “/ Dial-a-Ride Problem \
\ Problem J \ (DARP) J
o (PDP) % o %

‘/ Vehicle Routing Problem \‘

\ (VRP) )

o %

Figura 3 — Classificacao Geral dos Problemas de Pickup e Delivery segundo Savelsbergh
e Sol (1995)

Fonte: Proéprio autor

o tempo que os veiculos necessitam para executar todas as requisi¢oes, incluindo

tempo de viagem, espera, carregamento e descarregamento;

e Minimizar o horario de finalizacao. Consiste em minimizar o horario de atendimento

da tultima requisicdo numa rota;

e Minimizar o tempo de viagem. O tempo de viagem compreende o tempo gasto

realmente no translado entre dois locais diferentes;

e Minimizar a distancia percorrida. O objetivo é gerar rotas que minimizem a distan-

cia total percorrida;

e Minimizar a inconveniéncia do cliente. Consiste em minimizar a inconveniéncia
dos clientes em problemas DARP. A inconveniéncia normalmente é medida como o

desvio em relagao ao tempo solicitado de pickup e/ou delivery;
e Minimizar o niimero de veiculos. O objetivo é minimizar a utilizacao de veiculos; e

e Maximizar o lucro. Na operacao de frotas de veiculos pode ser conveniente recusar

algumas requisicoes de transporte nao lucrativas.

Além da classificacao, os autores definem um conjunto de caracteristicas presentes
normalmente em problemas GPDP (SAVELSBERGH; SOL, 1995, p.7-10):

e Requisicoes de transporte estaticas ou dinamicas. Requisi¢oes estaticas sao conheci-
das antes da execucao do problema. Requisi¢coes dinamicas sao conhecidas durante
a resolucao do problema, quando veiculos ja estao atendendo requisig¢oes recebidas

previamente;

e Restricoes de tempo relacionadas a requisi¢oes. As requisi¢oes de transporte podem

definir janelas de tempo para o pickup e/ou para o delivery; e
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e Restrigoes de tempo relacionadas a veiculos. Normalmente veiculos nao estao dis-
poniveis o dia inteiro. O problema inclui intervalos de tempo informando o periodo

em que o veiculo esta disponivel para o atendimento de requisicoes.

Savelsbergh e Sol (1995, p. 3-6) formulam um modelo matematico geral que é
capaz de englobar os trés tipos de problemas (PDP, DARP e VRP). A formulagao é

explicada a seguir.

Dado o conjunto N de requisicoes de transporte, tem-se:

e Para cada requisicao ¢ € N, uma carga ¢; tem que ser transportada do conjunto de

origens N; para o conjunto de destinos N, ;

e As cargas sao definidas como positivas para os locais de pickup e negativas para

locais de delivery. A quantidade das cargas da requisicao ¢ nos locais de pickup é

definida como ¢; = > ¢; e nos locais de delivery como ¢; = — Y. ¢;;
JEN; JEN;
e Os conjuntos N* = U;enyN;" ¢ N~ = Ujen N, representam os locais de pickup e

delivery, respectivamente. O conjunto V' = NTUN ™ representa todas as localidades

atendidas no problema;
e M representa o conjunto de veiculos.

e Cada veiculo k € M tem uma capacidade @, um local de inicio k* e um local de
fim £~

e Os conjuntos M™ = {kT|kt € M} e M~ = {k™ |k~ € M} representam os locais de

inicio e fim dos veiculos em M, respectivamente;
e W = M"UM™ é conjunto de pontos inicias e finais dos veiculos; e

e Paratodoi,j € VUU, os parametros d, ;, t; ; e ¢; j representam a distancia, o tempo

e o custo de se transladar do ponto ¢ ao j, respectivamente.

Na formulag¢ao matematica do GPDP, um conjunto de varidveis é utilizado:

k

e 2 éigual a 1 se a requisicao ¢ € N é designada ao veiculo kinK. Caso contrério,
igual a 0;

o ¥ ; € igual a 1 se o veiculo k percorre o caminho de ¢ € N a j € N. Caso contrério,
igual 0;

e D, especifica o momento de partida no local 1 € N; e

e y; especifica a carga do veiculo ao chegar no local 1 € N.
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O problema matemadtico consiste em minimizar uma fungao f(x), dadas as seguin-

tes restricoes:

Minimizar: f(x)
Sujeito a:

szzl

keM

> ﬁ,j:

jEVUW

FEVU{k—}

Z x?,z = sz

FEVUW

Z .Z'lé«hj =1

> xf,k— =

JeEVU{kt}
D+ =0
D, <D,

Dj 2 (Dl + t@j)l‘i

Y+ =0

Y = Z kaf

keM

y; = (yi + @)zt

:Ufj € {0,1}
2F e {0,1}
D; >0
yi =0

1

J

Vie N
Vie N,le NFTUN; ke M
Vk e M
Vk e M

Vk e M

Vie N,pe N ,q € N;
Vi,j e VUW,ke M
Vk e M

Vie N,l € N UN;

Vi,j e VUW, ke M
Vi,je VUW ke M
Vi e N,Vk e M
VieVUW

Vie VUW

(3.1)

(3.2)

(3.3)

As Restrigoes 3.2 exigem que cada requisicdo seja designada a exatamente um

veiculo.

[ se ele atende uma requisicdo que comeca ou termina em [.

As Restrigdes 3.3 garantem que cada veiculo somente entra ou saia do local
As Restricoes 3.4 e 3.5

garantem que o veiculo comece e termine no local correto. As Restrigoes 3.9 a 3.11 e 3.15

compreendem as restricoes de capacidade do problema. As Restrigoes 3.6 a 3.8 e 3.14

formam as restricoes de precedéncia.

A formulacao anterior compreende as restri¢coes basicas de todos os problemas de
GPDP. Os casos especias de PDP, DARP e VRP podem ser gerados a partir dela definindo

alguns propriedades dos conjuntos W, N;" e N;:

e Pickup and Delivery Problem (PDP) : E um caso especial do GPDP quando se tem

W] =1¢e|N;| =|N;| =1 para todo i € N, em que |- | representa o tamanho do

conjunto em questao;
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e Dial-a-Ride Problem (DARP): E um caso especial do GPDP fazendo |[W| = 1,
IN | =|N;|=1eq =1paratodoiec N;e

e Vehicle Routing Problem (VRP): E um caso especial do GPDP quando se tem
W| =1, |N|=|N;|=1,W=N"ouW = N~ para todo i € N.

3.4 Classificacdo do General Pickup and Delivery Problems (GPDP)
segundo Parragh, Doerner e Hartl (2008a), Parragh, Doerner
e Hartl (2008b)

O objetivo desta secao é apresentar uma visao geral do problemas de pickup e
delivery seguindo a classificagdo de Parragh, Doerner e Hartl (2008a), Parragh, Doerner
e Hartl (2008b).

Nesta classificacdo o GPDP ¢ dividido em duas classes distintas. A primeira classe
compreende todos os problemas em que os bens a serem entregues devem ser carregados
em um ou mais depositos e os bens a serem coletados devem ser entregues em um ou mais
depdsitos. Esta classe é denominada Vehicle Routing Problem with Backhauls (VRPB). A
segunda classe compreende todos aqueles problemas nos quais os bens sao transportados
entre locais de coleta e entrega, chamados de pickup e delivery. Esta classe é definida

como Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery (VRPPD).

Na Figura 4 esta esquematizado a classificagao dos problemas de pickup e delivery.

]/ General Pickup and Delivery\\
( Problems |
\_ (GPDP) Y,
4 Transporte de/para \‘ / i ‘
( Lo \ ( Transporte entre clientes \
[ depésitos | [ |
\ (VRPB) ) \ (VRPPD) J
/ N
TSPCB | | TSPMB | [TSPDDP| [TSPSDP PDPTSP SPDP SDARP
VRPCB | | VRPMB| VRPDDP |[VRPSDP PDVRP PDP DARP
unpaired paired

Figura 4 — Classificagdo Geral dos Problemas de Pickup e Delivery segundo Parragh,
Doerner e Hartl (2008a), Parragh, Doerner e Hartl (2008b)

Fonte: Préprio autor

3.4.1 A classe Vehicle Routing Problem with Backhauls

A classe VRPB compreende os problemas de roteirizacao nos quais bens sao trans-

portados a partir de um ou mais depodsitos em direcao aos clientes, e bens sao coletados de
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clientes e direcionados para um ou mais depositos. Nesta classe, os clientes que recebem

bens sao chamados de linehaul e os que tém bens coletados de backhaul.

A classe VRPB é composta por quatro subtipos. Nos dois primeiros subtipos, um
cliente somente pode ser linehaul ou backhaul, mas nao os dois aos mesmo tempo. Nos
dois ultimos subtipos, um cliente é tanto um linehaul quanto backhaul, ou seja, o mesmo
cliente pode receber e entregar bens simultaneamente (PARRAGH; DOERNER; HARTL,
2008a).

O primeiro subtipo é constituida dos problemas Vehicle Routing Problem with
Clustered Backhauls (VRPCB) e Travelling Salesman Problem with Clustered Backhauls
(TSPCB). Nestes problemas, exige-se que um grupo de clientes linehaul sejam atendidos
antes de quaisquer clientes backhaul. O VRPCB denota o problema com varios veiculos e
TSPCB o problema com somente um veiculo (PARRAGH; DOERNER; HARTL, 2008a).

O segundo subtipo compreende os problemas Travelling Salesman Problem with
Mized linehauls and Backhauls (TSPMB) e Vehicle Routing Problem with Mized linehauls
Backhauls (VRPMB). Nestes problemas nao ha a exigéncia de precedéncia entre linehaul
ou backhaul, ou seja, a sequéncia de visitas a clientes pode misturar coleta e entrega de
mercadorias. O VRPMB denota o problema com varios veiculos, enquanto o TSPMB o
problema com somente um veiculo (PARRAGH; DOERNER; HARTL, 2008a).

O terceiro subtipo compreende os problemas nos quais os clientes estao associados
simultaneamente com uma quantidade de linehaul e backhaul. Nestes problemas é possivel
que o mesmo cliente seja visitado duas vezes, uma para a entrega de bens e outra para
a coleta. Os problemas deste subtipo sao definidos como Travelling Salesman Problem
with Divisible Delivery and Pickup (TSPDDP) e Vehicle Routing Problem with Divisible
Delivery and Pickup (VRPDDP) para o caso de um tnico veiculo e multiplos veiculos,
respectivamente (PARRAGH; DOERNER; HARTL, 2008a).

O quarto subtipo ¢é definido como o conjunto de problemas nos quais os clientes
sao tanto linehaul quanto backhaul. Neste subtipo, exige-se que os clientes sejam vi-
sitados somente uma vez, diferentemente do terceiro subtipo, o qual permite multiplas
visitas. Os problemas desta classe sao classificados como Travelling Salesman Problem
with Simultaneous Delivery and Pickup (TSPSDP) e Vehicle Routing Problem with Simul-
taneous Delivery and Pickup (VRPSDP) para o caso de veiculo tinico e multiplos veiculos,
respectivamente (PARRAGH; DOERNER; HARTL, 2008a).

3.4.2 A classe Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery

A classe Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery (VRPPD) é consti-
tuida dos problemas nos quais um bem ¢ transportado entre um ponto de coleta e entrega,

chamados de pickup e delivery, respectivamente. Esta classe é dividida em quatro subti-
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pos.

O primeiro subtipo refere-se a problemas nos quais os locais de pickup e delivery
nao estao casados, denominado na literatura como pickup e delivery unpaired. Isso significa
que um bem coletado em qualquer ponto de pickup pode ser usado para atender qualquer
local de delivery. Considera-se que os bens transportados sao homogéneos. Este subtipo
é constituido do Pickup and Delivery Travelling Salesman Problem (PDTSP) para o caso
de veiculo tnico e Pickup and Delivery Vehicle Routing Problem (PDVRP) para o caso
com multiplos veiculos (PARRAGH; DOERNER; HARTL, 2008b).

O segundo subtipo compreende os problemas Pickup and Delivery Problem (PDP)
e Dial-a-Ride Problem (DARP), nos quais os locais de pickup e delivery estdo casados,
ou como é denominado na literatura paired. Ambos problemas consideram o transporte
de bens entre locais de pickup e delivery. Entretanto, no PDP o item transportado
é uma mercadoria, enquanto que no DARP ¢é realizado o transporte de pessoas. Isso
implica, neste tltimo, a inclusdo de restri¢oes referentes a inconveniéncia dos usuarios.
Parragh, Doerner e Hartl (2008b) definem o caso de veiculo tinico para o PDP e DARP
como Single Vehicle Pickup and Delivery Problem (SPDP) e Single Vehicle Dial-A-Ride
Problem (SDARP), respectivamente.

3.4.3 Formulacao matematica do Vehicle Routing Problem with Pickup and

Delivery

Nesta secao é descrita a formulagdo matematica dos problemas VRPPD com com

um ou mais veiculos conforme sistematizado por Parragh, Doerner e Hartl (2008b).

Os problemas VRPPD sao definidos num grafo G(V, A), no qual V = {0,n+n} U

P UD é o conjunto de vértices e A é o conjunto de arcos, sendo:

e n : numero de vértices de pickup;

[
=il

: nimero de vértices de delivery. No caso de pickup e delivery em paired, n = n;
e P : conjunto de vértices de pickup ou de backhaul: P = {1,... ,n};

D : conjunto de vértices de delivery ou de linehaul: D = {n+1,...,2n};
e K : conjunto de veiculos;

e ¢, : demanda ou oferta no vértice i € V. Vértices que representam pickup tém valor
positivo, enquanto vértices de delivery possuem valores negativos. Os depositos

inicial e final tém valores iguais a zero;

e ¢; : Horario mais cedo que o servigo no vértice ¢ € V' pode iniciar;
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e [; : Horario mais tarde que o servigo no vértice ¢ € V pode iniciar;
e d; : duracao do servigo no vértice 1 € V;

e [; : tempo maximo de viagem para o cliente i € V;

. custo para atravessar do ponto ¢ € V' ao ponto j € V;

: tempo para atravessar do ponto ¢ € V ao ponto j € V;

e C* : capacidade maxima do veiculo k € K e

e T% : tempo maximo de rota do veiculo k € K.

As varidveis de decisido sao:

ﬁj . variavel binaria. Igual a 1 caso o veiculo £ € K trafegue do local ¢ € V ao

7 € V. Caso contrario, igual a 0;

L

e BF : instante em que o veiculo k € K comeca a atender o vértice i € N;

e Q% : carga do vefculo k € K apés visitar o local i € V.

3.4.3.1 Veiculo Unico

O modelo geral para todos os problemas da classe VRPPD é baseada numa for-
mulacao TSP aberta. O termo aberto significa que o caminho executado pelo veiculo nao

é um ciclo, ja que o depésito é denotado por dois vértices distintos.

Dado qualquer conjunto S C Ve A = {(i,j) € A:i € S,j ¢ S}, a formulagao
aberta do TSP ¢é dado por:

Minimizar: Y ¢ ;7 (3.16)
(1,5)€A
Sujeito a:
> oa=1 Vi € V\{0} (3.17)
(1,5)€A
> oa=1 Vie V\{n+n+1} (3.18)
(1,5)€A
> wig =1 VACV\{n+n+1} 50 (3.19)
(i,5)€A

z;; € {0,1} V(i,j) € A (3.20)
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A Funcao Objetivo 3.16 minimiza o custo da rota. As Restrigbes 3.17 e 3.18
garantem que todo vértice seja visitado exatamente uma vez. As Restrigdes 3.19 mantém

a conectividade da rota.

Além disso, na formulacdo do modelo com frota unitaria, os coeficientes ¢; ;, ¢; j, C, T

e variaveis de decisao z; ;, @), B sao representadas sem o k sobrescrito.

No problema PDTSP, qualquer bem coletado pode ser usado para o atendimento
de qualquer entrega. A definicio matematica do PDTSP tem a necessidade da inclusao
das Restricoes 3.21 e 3.22; assegurando que o limite da capacidade do veiculo nao seja

excedido na rota:

Q; = (Qi + qj)xi V(i,j) € A (3.21)
max{0,¢;} < Q; < min{C,C + ¢;} Vie A (3.22)

Na definigdo matematica do SPDP, exige-se que, para cada requisicao, o seu vértice
de pickup seja atendido antes do vértice de delivery. Além das Restrigoes 3.16 a 3.18 e
3.20 a 3.22 anteriores, o SPDP exige as Restri¢oes 3.23 e 3.24, modeladas como Restri¢oes
de tempo, assegurando que o vértice de pickup de uma requisicao seja atendido antes do

vértice de delivery:

B; < B, Vie P (3.23)
Nesta formulacao do SPDP, os vértices de pickup e delivery de uma requisicao sao
denotados por i e n + i, respectivamente.

No SDARP ¢é realizado o transporte de pessoas. Em adicdo as Restrigoes 3.16
a 3.18 e 3.20 a 3.24, a formulagdo matematica do SDARP necessita da inclusdo das

Restricoes 3.25 para tratar a inconveniéncia do usuario:

Bpii — (Bi +di) < L Vie A (3.25)

A inconveniéncia do usudrio é representada como o tempo maximo que o usuario
pode permanecer no veiculo desde o embarque até o desembarque. Além disso, em todas as

formulagoes anteriores, janelas de tempo podem ser incluidas com as seguintes Restrigoes:

3.4.3.2 Miiltiplos Veiculos

Parragh, Doerner e Hartl (2008b) definem o caso geral do VRPPD com multiplos

veiculos como uma adaptacao do modelo de 3-indices do Cordeau et al. (2001):
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Minimizar: Y > o af, (3.27)
keK (i,j)€A
Sujeito a:
Yoo> k=1 Vie PUD  (3.28)
keK (i,j)€A
Yooap, =1 Vke K (3.29)
(0,5)eA
Y. Tagap =1 Vke K (3.30)
(i,n+a+1)€A
Sk = Y ak Vje PUD ke K  (3.31)
(i,j)€A (Ji1)eA
k k k o\ k -
Qf = (Qf + qj)xij V(Z,]) ceAkeK (333)
maz{0,q} < QF < min{C* C* + ¢} VieV ke K (3.34)
z;; €{0,1} V(i,j) € Ak e K (3.35)

A Funcao Objetivo 3.27 minimiza o custo total das rotas. As Restrigoes 3.28
garantem que cada vértice seja visitado exatamente uma vez. As Restri¢oes 3.29 e 3.30
exigem que todo veiculo inicie e termine a sua rota no depésito. A conservacao de fluxo
é garantida pelas Restrigoes 3.31. As Restri¢gdes 3.32 previnem a formacao de sub-rotas.
As Restri¢oes 3.33 e 3.34 garantem que a capacidade do veiculo nao seja excedida durante

a sua rota.

No PDP toda requisicdo define um vértice de pickup e um vértice de delivery,
portanto n = n. Em adicdo a formulagdo com as Restrigdes 3.27 a 3.35, a definicao
matematica do PDP exige mais dois conjuntos de restrigdes. O primeiro, as Restrigoes
3.36, exigem que o mesmo veiculo atenda o delivery e pickup de uma requisicio. A
segunda, as Restri¢ao 3.37, garantem que o pickup de uma requisicao é realizado antes do

seu delivery:

DTy = D Ty Vie PkeK (3.36)
(i,5)€A (n+i,j)€A
Bf < By, (3.37)

A formulagao do DARP com multiplos veiculos é semelhante a formulagdo com
veiculo tinico, exceto pela necessidade da inclusao de inconveniéncia do usuario, Restri¢oes
3.38, as Restrigoes 3.27 a 3.37:
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Br.. —(Bf+d) < L, Vic Pke K (3.38)

Semelhante ao caso de veiculo tnico, restricoes de janela de tempo podem ser
incluidas nas formulagdes anteriores (Restrigoes 3.39). Além disso, pode-se incluir também

as Restrigoes 3.40 que garantem um tempo maximo na rota dos veiculos:

e; < BF < VieVke K (3.39)
BF. . — B <T* Vke K (3.40)

3.5 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou a fundamentacao tedrica dos problemas de roteirizagao
de veiculos e analisou as classificagoes de Savelsbergh e Sol (1995) e Parragh, Doerner
e Hartl (2008a), Parragh, Doerner e Hartl (2008b). O capitulo apresentou os modelos
matematicos e mostrou o relacionamento que ha entres as classes de problemas nas duas

classificacoes estudadas.

A proxima secao define e apresenta o Estado da Arte para as duas classes de

problemas de roteirizacao de veiculos utilizadas neste trabalho: o DARP e o CHRP.
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4 Revisao Bibliografica

4.1 Dial-a-Ride Problem

O DARP pode ser considerado um problema PDP conforme a classificagdo de
Savelsbergh e Sol (1995) ou um problema VRPDDP segundo Parragh, Doerner e Hartl
(2008b).

O DARP também pode ser visto com a generalizagdo do problema de coletas e
entregas capacitado, o qual foi primeiro analisado por Wilson et al. (1971). O DARP é
um problema da classe NP-dificil, pois o problema TSP pode ser reduzido ao caso mais
simples do DARP (HEALY; MOLL, 1995), quando h& somente um veiculo.

O problema DARP surgiu de uma aplicagdo especifica, em geral conhecida como
servico de porta a porta, nas quais clientes telefonam solicitando transporte (CUNHA,
2003). Sao servicos destinados especialmente a cadeirantes, pessoas com dificuldade de
mobilidade, com alto grau de dependéncia ou que nao apresentam condic¢oes de locomocao
auténoma ao utilizarem o servigo de transporte ptblico (CORDEAU; LAPORTE, 2003).

O DARP pode ser dividido em duas classes: estaticos e dindmicos. Nos problemas
definidos como estaticos todas as demandas de servigo sao conhecidas por antecedéncia,
antes do planejamento da execucao do servico. Nos problemas dindmicos, a execugao e
planejamento do servigo se sobrepoem, pois as requisi¢oes ocorrem durante a prestacao
do servigo. Na pratica, um DARP dindmico raramente existe no mundo real, visto
que um subconjunto de solicitagoes de transporte, normalmente, é conhecida de antemao

(CORDEAU; LAPORTE, 2007).
Cordeau (2006) define o DARP como um grafo orientado G(V, E). O conjunto de

vértices V' é particionado nos conjuntos G, P e D, com G = {0,2n + 1} representando os
vértices da garagem, P = {1,2,...,n} o conjunto de vértices de pickup e D = {n+1,n+
2,...,2n} o conjunto de vértices de delivery. Uma requisigdo é representada pelo par
(i,n+1i), comi € Pen+i€ D. Cada vértice v; € V tem associado uma carga ¢;, com
G = @oni1 =0, ¢ = —qn; > 0 para todo? = 1,...,n. O conjunto de arcos é definido
como A={(i,j):i=0,j € Poui,je PUDi#jei#n+j;oui € D,j=2n+1}.
A capacidade do veiculo k € K é denotada por @, e a duragdo maxima da rota do veiculo

k € K é representada por T. O custo de percorrer o caminho do arco (7, j) com o veiculo

k
(VR

¢ representado pelo valor ¢; ;. O tempo total de viagem é denotado por L e a janela de

k € K éigual a ¢} ., enquanto o tempo de atravessar o arco (i,j) com o veiculo k € K

tempo do vértice ¢ é definido como [e;,1;]. O DARP consiste em designar os m veiculos
em G, de modo que (ATTANASIO et al., 2004):
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1. Toda rota comece e termine no depdsito, ou seja, comece no vértice v, e termine no

vértice vo,11;

2. Para toda requisicao 7, os vértices v; e v,4; devem pertencer a uma tnica e mesma

rota, com v; visitado antes do vértice v,;
3. A carga do veiculo k € K nao exceda o limite (J; em qualquer momento;
4. O tempo total de viagem do veiculo k € K nao ultrapasse o limite Tj;
5. O servigo no vértice v; comece no intervalo [e;, [;];
6. O tempo de translado de cada cliente ndo exceda o limite L; e

7. O custo total de roteamento de todos os veiculos seja minimizado.

Na literatura, dois tipos de janelas de tempo sao consideradas no DARP: one-sided
e two-sided. Janelas de tempo one-sided determinam somente o horario de fim de uma
janela, sem especificar um horario de inicio minimo. J4 as janelas de tempo two-sided
especificam tanto o horario de inicio minimo quanto o horario maximo para o atendimento,
seja numa operagao de pickup ou de delivery (CORDEAU; LAPORTE, 2003; JAW et al.,
1986; HAIDEMANN, 2005).

Segundo Haidemann (2005), os problemas DARP também podem ser classificados
na forma como os clientes sao atendidos. O primeiro tipo, chamado de single load, somente
um cliente é atendido por vez. O segundo tipo, chamado de mized loads, diversos clientes
sao atendidos simultaneamente, com clientes embarcando e desembarcando durante o

atendimento das requisicoes.

A funcao objetivo do DARP varia conforme a aplicagao realizada. Em geral, a
funcao objetivo minimiza o custo total das rotas executadas enquanto busca minimizar a
inconveniéncia do cliente, representada normalmente por alguma medida de tempo sofrida

pelos clientes no atendimento das requisigoes.

Diversos autores estudaram e propuseram modelos matematicos para o DARP, dos
quais podem-se citar Jaw et al. (1986), Desrosiers, Dumas e Soumis (1986), Savelsbergh
e Sol (1995), Toth e Vigo (1997), Cordeau e Laporte (2003), Cordeau (2006), Karabuk
(2009), Parragh (2009) e Rodrigues, Rosa e Resendo (2012). Devido a sua complexidade
computacional, a maioria das abordagens sao variagoes de heuristicas ou metaheuristicas.

A préxima segdo apresenta o Estado da Arte do Dial-a-Ride Problem.

4.2 Estado da Arte do Dial-a-Ride Problem

Psaraftis (1980) desenvolveu um algoritmo de programagcao dindmica para o DARP

com veiculo tnico e requisi¢coes imediatas. Nesta formulagao, todo cliente deve ser aten-



47

dido o mais breve possivel. A fun¢ao objetivo é minimizar a combina¢do ponderada do
tempo necessario para atender todos os clientes e o valor total de insatisfacao dos clientes.
A insatisfacao é definida como uma funcao linear do tempo que cada cliente espera para
ser atendido e do tempo que ele permanece no veiculo até o seu destino. O algoritmo
proposto foi capaz de resolver problemas com até 10 requisicoes. Em Psaraftis (1983),
uma versao modificada do algoritmo de programacao dindmica é aplicado ao DARP com

veiculo tnico e janelas de tempo.

No trabalho de Cullen, Jarvis e Ratliff (1981) foi proposto um método iterativo
para o DARP com frota homogénea usando um modelo de particio de conjunto. O
algoritmo é decomposto em duas fases: clustering e chaining. Na fase de clustering sao
construidos clusters que atendem todas as requisi¢oes dos clientes. Devido a quantidade
de clusters factiveis, um algoritmo de geracdo de colunas é utilizado para resolver o
problema de particionamento de conjuntos. Na fase de chaining, um subconjunto dos
clusters criados sdo unidos criando as rotas de pickup e delivery. Em ambas fases ha
iteragdo humana com o algoritmo. Os testes computacionais foram executados em 3
instancias com até 50 requisi¢oes, com resultados iguais ou superiores a melhor solucao

conhecida.

Sexton e Bodin (1985a), Sexton e Bodin (1985b) propuseram um novo método ao
DARP com horario de delivery especificado pelo cliente, usando a decomposigdo de Ben-
ders para resolver uma formulagao de programacao nao linear, separando os componentes
de clustering e routing do problema. A funcao objetivo é minimizar a inconveniéncia dos
clientes, a qual é definida como a soma ponderada do desvio de tempo de delivery e o
tempo excedente de viagem dos clientes. O método proposto foi testado em dados reais
das cidades Gaithersburg, Marylande e Baltimore, nos quais as requisi¢oes variam de 7 a
20 clientes. Os testes computacionais mostraram que o método é rapido e robusto quando

comparado com outros algoritmos.

No trabalho de Desrosiers, Dumas e Soumis (1986), um algoritmo de programagao
dindmica é aplicado ao DARP estatico com janelas de tempo. Os estados possiveis sao
reduzidos eliminando aqueles que sao incompativeis com as janelas de tempo, capacidade
de veiculos e a precedéncia de atendimento. Estes critérios de eliminacao sao eficientes
quando a janela de tempo ¢é curta e a capacidade do veiculo é pequena. O método proposto

foi capaz de resolver instancias com até 40 requisicoes.

Jaw et al. (1986) propuseram uma heuristica para o DARP com janela de tempo
e restricoes de qualidade de servico. A heuristica utiliza a abordagem de insercao de
requisi¢oes, com uma func¢ao multiobjetivo minimizando tanto o custo de operagdo no
transporte quanto a inconveniéncia dos clientes, representada por desvios nas janelas de
tempo e tempo de transporte. Inicialmente, os clientes sao ordenados na ordem crescente

do inicio da janela de pickup. Em seguida, as requisi¢oes sao adicionados a solu¢ao con-
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forme o critério de insercao mais barato. Nos experimentos computacionais, a heuristica
foi testada em dois conjuntos de dados, o primeiro com 250 clientes, com 4 ou 5 veiculos,
e o segundo com instancias reais com 2.617 clientes e 28 veiculos. O tempo de execugao
para o conjunto simulado foi de, aproximadamente, 20 segundos, enquanto que para os

dados reais foi de 12 minutos.

Healy e Moll (1995) formularam uma nova busca local aplicada ao DARP chamada
sacrificing. A heuristica proposta alterna entre fases de otimizagao e sacrificio. A primeira
fase consiste em encontrar o minimo local utilizando um busca local com o tamanho da
viagem como objetivo primério. A segunda fase, de sacrificio, busca solugdes superiores
a solugao atual segundo o critério de sacrificio. Nesta fase, o objetivo é um fator relativo
do tamanho da viagem da solucao atual com o tamanho da sua vizinhanga. A heuristica

foi testada em instancias geradas aleatoriamente de 10 até 100 usuérios.

lToachim et al. (1995) desenvolveram uma heuristica usando o algoritmo de mini-
clustering para o DARP com frota heterogénea e janelas de tempo. O método utiliza
geracao de colunas para criar os mini-clusterings e um procedimento de construcao de
solucao inicial que reduz em, aproximadamente, 40% o tempo de processamento. O
algoritmo foi testado em instancias com até 250 requisi¢des e comparado a uma heuristica
de inser¢ao paralela com mini-clustering. Além disso, foi testado numa instancia real com
2.545 requisigoes, obtendo um tempo de viagem 5,9% melhor quando comparado com a

heuristica paralela.

Madsen, Ravn e Rygaard (1995) analisaram o problema DARP com frota hetero-
génea, janelas de tempo e funcao multiobjetivo. Os autores propuseram uma heuristica
utilizando o método de insercao de requisi¢oes. A fungdo multiobjetivo considera o tempo
total de viagem, nimero de veiculos utilizados, tempo de espera total, o desvio total do
tempo de atendimento solicitado e o custo total das rotas. A heuristica foi testada em
instancias reais com solicitagoes de clientes da cidade de Copenhague envolvendo até 24
veiculos e 300 usudarios. A heuristica foi capaz de encontrar solugdes boas em pouco tempo

de execucao.

Borndorfer et al. (1997) propuseram um algoritmo cluster-first, route-second para
o problema DARP com frota heterogénea e janelas de tempo para o atendimento de
pessoas com limitagdes de locomocgao na cidade de Berlim. O método utiliza a abordagem
de particdo de conjuntos para o clustering e routing. Na primeira fase, o clustering, sao
construidas segmentos de possiveis rotas que atendam mais de um cliente ao mesmo
tempo. O objetivo desta fase é reduzir o espaco de busca e utilizar mais a capacidade de
veiculos. Na fase de routing, os segmentos de rotas sao encadeados para produzir rotas que
respeitam todas as restrigoes do problema. O problema de clustering pode ser resolvido
otimamente enquanto o problema de routing ¢ resolvido aproximadamente utilizando um

algoritmo de branch-and-bound. Os resultados computacionais mostraram que é possivel
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resolver satisfatoriamente problemas com até 100 veiculos e 1.500 requisicoes por dia.

Toth e Vigo (1997) examinaram o problema de transporte de deficientes fisicos
na cidade de Bolonha, Italia. O problema consiste num conjunto de requisi¢oes, frota
heterogénea (minidnibus, carros e taxis) e restrigdes operacionais. Os autores propuseram
uma heuristica de insercao paralela rapida e efetiva que é capaz de, em poucos segundos,
encontrar solugoes boas para problemas do mundo real num computador pessoal. A
heuristica de insercao tenta inserir uma requisicao dado um conjunto inicial de rotas.
Caso nao seja possivel mais inserir uma requisi¢cao, uma nova rota ¢é criada com um novo
veiculo da frota. Caso nao haja mais veiculos disponiveis, o algoritmo utiliza veiculos
extras ou taxis, porém com penalizagoes na solugdo. Uma vez construida uma solucao
inicial com a heuristica de inser¢cao, um procedimento de Tabu Thresholding ¢ aplicado
a solugdo com objetivo de melhora-la. Os testes computacionais foram executados com
instancias com requisi¢oes variando de 276 até 312 requisi¢oes, mostrando uma grande

melhora em relacao a solugoes construidas manualmente.

Baugh, Kakivaya e Stone (1998) aplicaram a metaheuristica Simulated Annealing
(SA) ao DARP, usando a abordagem cluster-first, route-second. O clustering é executado
utilizando a heuristica SA, enquanto que o routing é efetuado utilizando um algoritmo de
vizinhanga mais proxima. Os testes computacionais foram executados num conjunto de
dados reais com 300 clientes e num conjunto de dados gerados com 25 clientes. Os autores

alegam que a heuristica proposta fornece resultados muito proximos ao 6timo global.

Cordeau e Laporte (2003) formularam uma metaheuristica Tabu Search (TS) para
a versao estatica do DARP com multiplos veiculos. A heuristica parte de uma solucao
inicial sy, construida designando aleatoriamente requisi¢coes a rotas comecando e termi-
nando no deposito. A cada iteracao t do algoritmo, a heuristica parte da solucao corrente
s; para vizinhanga N(s;) de s;. Atributos de solugoes recentemente visitadas sdo decla-
radas tabu por uma quantidade determinada de iteragoes e nao sao considerados como
opcoes validas de vizinhas de s;. A definicdo de vizinhanca de s é baseada no atributo
U(s) = {(i, k) : requisi¢do i é designado ao veiculo k}. Assim, a vizinhanga de N(s;) de s;
é constituida de todas as solugoes alcangaveis de s; ao se remover o atributo (¢, k) de U(s;)
e o substitui-lo por (i,k’), k # k’. Segundo os autores, a heuristica proposta é flexivel e

pode ser adaptada para tratar problemas com varios depdsitos ou frota heterogénea.

Diana e Dessouky (2004) apresentaram uma heuristica de inser¢ao paralela com
regret para resolver o DARP com janelas de tempo e frota homogénea. No método
proposto, uma solugao ¢é construida a partir de uma sequéncia de inser¢oes de requisi¢oes
utilizando a heuristica regret. Inicialmente, todas as requisi¢des sao ordenadas conforme
o tempo ascendente de pickup. Depois, o algoritmo entra num laco de repeticao, no
qual para cada requisi¢do nao atendida, calcula-se o menor custo de inser¢ao destas em

cada rota disponivel. Apéds isso, calcula-se o regret de cada requisicao, definido como
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a soma das diferencas de todos os custos de inser¢ao e o menor custo inser¢do de uma
requisicdo. O regret assim definido é a medida de um preco potencial a ser pago caso
uma requisicdo nao seja atendida. O modelo desenvolvido tem uma fungao objetivo
multicritério, minimizando a soma ponderada da distancia total percorrida pelos veiculos,
as penalizagoes por excesso de tempo por cliente e o tempo por veiculo. O algoritmo
proposto foi testado em instancias reais com 500 a 1000 requisi¢oes. Os autores relataram
a efetividade do modelo proposto quando comparando a compensacao entre qualidade de

solugao e tempo computacional.

Attanasio et al. (2004) paralelizaram a metaheuristica TS proposta por Cordeau
e Laporte (2003) para resolver uma versao dindmica do DARP. O método proposto fun-
ciona da seguinte forma: (i) uma solugao estética é construida com base nas requisi¢oes
conhecidas inicialmente no inicio do horizonte de planejamento. (ii) Quando uma nova
requisi¢do chega, o algoritmo realiza uma verificagdo de exequibilidade, isto é, busca uma
solugao que seja factivel com a inclusdo da nova requisicao. Nesta fase, o método gera
novas solugoes a partir da inclusdo aleatéria da nova requisi¢ao. Caso alguma destas solu-
¢oes aleatorias seja factivel, o procedimento passa para o proximo passo. Caso contrario, o
procedimento executa o T'S, em paralelo, nas solugoes infactiveis geradas aleatoriamente,
na esperanga de encontrar uma solugao factivel. (iii) Uma vez que a verificacao decida ou
nao pela inclusao da requisicao, o método proposto tenta melhorar a solucao atual com a
metaheuristica TS. A heuristica proposta foi testada em vinte instancias geradas aleato-
riamente e seis instancias do mundo real. Os resultados computacionais mostraram que
a paralelizagao para atendimento dindmico das requisicoes DARP diminuiu a quantidade

de requisicoes recusadas.

Cordeau (2006) propds um método exato utilizando branch-and-cut para resolver
o DARP com muiltiplos veiculos, frota heterogénea e garagem tinica. Os resultados foram
obtidos a partir de cenarios geradas aleatoriamente com no maximo 48 clientes. O modelo

do Cordeau (2006) sera apresentado em maiores detalhes na Segao 4.3.

Jorgensen, Larsen e Bergvinsdottir (2006) adaptaram a heuristica Algoritmo Ge-
nético (AG) para o DARP com frota homogénea, depésitos miltiplos, restrigdes de tempo
soft e fungcao multiobjetivo. A heuristica proposta utiliza o modelo cluster-first, route-
second, com o AG aplicado na fase de clustering e uma heuristica de vizinhanca mais
proxima no routing. A funcdo objetivo é multicritério, minimizando a soma ponderada
do tempo total de transporte, o tempo de excesso e espera que cada passageiro incorre.
Os resultados dos testes computacionais foram comparados aos obtidos por Cordeau e
Laporte (2003), e no geral, a heuristica proposta obtém valores melhores para o tempo de
transporte e espera dos clientes, enquanto Cordeau e Laporte (2003) conseguem resultados

melhores na duragao da rota.

Wong e Bell (2006) desenvolveram uma heuristica de inser¢do modificada para o
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DARP com frota heterogénea, janelas de tempo e multicapacidade. A heuristica pro-
posta ¢ eficiente e rapida, desenvolvida para resolver problemas praticos enfrentados no
transporte de pessoas idosas e que necessitam de cuidados médicos. De forma geral, o
método ordena as requisi¢oes em fun¢ao de um critério de dificuldade (da requisigdo mais
dificil para a mais facil) e utiliza a heuristica paralela de insergdo baseada no algoritmo
de Jaw et al. (1986). Posteriormente, uma busca local de pés-otimizagido é aplicada a
solugao gerada, com o intuito de melhorar a solugao retornada pela insercao paralela. Os
testes computacionais mostraram que a nova heuristica é eficiente quando comparada aos

algoritmos classicos.

Xiang, Chu e Chen (2006) analisaram o DARP com frota heterogénea, janelas
de tempo e agendamento de motoristas a veiculos. Neste estudo, os motoristas possuem
habilidades distintas e isso é considerado na designagdo do mesmo a veiculos. Os autores
propuseram uma heuristica em duas fases. A primeira realiza a construcao de uma solucao
utilizando uma heuristica de insercao. Na segunda, chamada de aprimoramento, um
conjunto de buscas locais é aplicado a solucdo da primeira fase juntamente com um
estratégia de diversificacdo para escapar de um minimo local. Nesta fase, as buscas
locais realizam permutagoes de requisi¢oes intrarotas e interrotas, ou seja, permutam
requisicoes numa mesma rota e entre rotas, respectivamente. Os testes computacionais
mostraram que o método proposto é capaz de resolver problemas em larga escala com

restrigoes complexas e é independente da solucao gerada inicialmente.

Calvo e Colorni (2007) descreveram uma heuristica simples, rapida e efetiva ba-
seada em Calvo (2000) para o DARP com multiveiculos. A heuristica constréi um grafo
auxiliar tendo, ao invés de dois, somente um né por requisicao. Cada novo arco, co-
nectando novos nos neste grafo auxiliar, tem uma fungao de custo associada medindo a
distancia e espacgo entre os dois clientes. Este novo grafo é obtido do problema original
usando transformacao nao triviais, isto é, o conjunto de restrigoes do problema original
sao relaxadas e usadas para construir a fungao de custo no grafo auxiliar. Uma heuristica
de designacao de requisi¢oes é utilizada no grafo auxiliar, gerando uma solugao préxima
da vidvel. A partir da solucao invidvel, sao aplicadas dois métodos que a transforma numa
solucao viavel. A heuristica proposta foi aplicada num conjunto de dados gerados a partir

da rede de Milan, mostrando-se rapida e eficiente.

Melachrinoudis, Tlhan e Min (2007) analisaram o problema de transporte de pa-
cientes na area metropolitana de Boston, no qual diversos centros de atendimento reali-
zavam o agendamento de requisi¢oes de pacientes isoladamente e com veiculos préprios.
Os autores propuseram um modelo matematico de programacao linear inteira mista para
o DARP com requisi¢bes dupla (inbound e outbound), janelas de tempo soft, miltiplos
depositos e multiveiculos. A func¢ao objetivo é minimizar a combinagao convexa do custo

de transporte total e a medida de inconveniéncia dos clientes. Este ultimo, consiste no
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excesso de tempo que o cliente permanece numa viagem, o atraso no pickup ou atraso/a-
diantamento no delivery de clientes. Os autores adaptaram a metaheuristica TS para
resolver o problema. O método proposto foi utilizado para comparar os beneficios de
um centro especializado no atendimento de requisicoes em relagao ao sistema atual, no
qual diversos centros individuais atendem seus proprio pacientes e roteiam seus préprios

veiculos.

Karabuk (2009) apresentou uma heuristica, baseada no método de geragao de
colunas, para resolver o problema enfrentado por uma autoridade de transito numa cidade
de médio porte no Estados Unidos. O modelo proposto trata do DARP com janelas
de tempo e restrigdoes de precedéncia. O algoritmo de geragdo de colunas é modificado
para incluir o conceito de duas fases clustering-first, routing-second. Na primeira fase,
clustering, os clientes sao agrupados e na segunda fase, routing, sdo criadas rotas de
veiculos para os clientes agrupados na primeira fase. Os testes computacionais foram
executados com instancias reais e problemas com até 680 requisi¢oes e 48 veiculos podem
ser resolvidos dentro de 2% de otimalidade. De um forma geral, houve uma melhora

média de 12% nas solucgoes encontradas.

Mauri e Lorena (2009) descreveram em seu estudo um modelo matemético mul-
tiobjetivo, minimizando o custo de transporte e a inconveniéncia dos clientes por meio
de penalizagoes nas solugoes, usando a heuristica Simmulated Annealing para a versao
estatica do DARP. A heuristica foi testada em instancias disponiveis publicamente e

comparadas a outros métodos de resolugao para o DARP.

Parragh (2009) desenvolveu uma heuristica para resolver o DARP com restrigoes
relacionadas ao motorista, usuarios e veiculos heterogéneos. Isto envolve, por exemplo, a
designacao de motoristas e pessoal adicional a veiculos e a designacao de paradas para o
almoco. Nesta formulacao o tempo méaximo de viagem sao considerados implicitamente,
construindo janelas de tempo tanto nos locais de pickup quanto nos locais de delivery.
O método proposto utiliza uma combinac¢ao da heuristica Variable Neighborhood Search
(VNS) e geracdo de colunas para resolver o problema. Os testes computacionais foram

executados com instancias com até 54 requisicoes.

Beaudry et al. (2010) analisaram o DARP dindmico e com frota heterogénea que
surge em grandes hospitais. Neste problema as requisi¢oes envolvem trés tipos diferentes
de transporte (assentos, cama e cadeira de rodas) e veiculos de varios tipos. Os autores
adaptaram a heuristica Tabu Search proposta por Cordeau e Laporte (2003) para resolver

o problema.

Gupta et al. (2010) abordaram o problema de planejamento de transporte de pes-
soas com deficiéncias para duas agéncias estaduais norte-americanas. Os autores discutem
a pressao que existe para a prestagao do servico com o menor custo possivel enquanto

deseja-se a maximizacao da qualidade do servico. Além disso, neste problema taxis podem
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ser utilizados como recurso adicional no atendimento de requisi¢coes. Os autores propuse-
ram duas abordagens com o objetivo de melhorar a eficiéncia e estimar o beneficio a partir
de dados reais fornecidos pelas agencias estaduais. A primeira abordagem otimizou rotas
desenvolvidas no final de cada dia. A segunda abordagem testou o beneficio de se utilizar
taxis como prestadores de servicos adicionais. Os resultados dos testes mostraram que a
otimizacao das rotas no final do dia representava um ganho de, aproximadamente, 5% dos
custos operacionais. Quando se analisou rotas individualmente, a abordagem mostra uma
melhora na eficiéncia da rota de 5%. A segunda abordagem identifica quais passageiros
podem ser atendidos mais economicamente utilizando taxis. A partir dos dados reais,
os autores identificaram que a utilizacdo de taxis torna-se viavel e capaz de melhorar a

eficiéncia na prestacao do servico.

Hyytid et al. (2010) desenvolveram um modelo estocédstico para o DARP com vei-
culo tinico usando o modelo Erlang’s Loss. O modelo foi executado computacionalmente
para avaliar os trade-offs entre a variacao na taxa de pickups e tempo de atendimento

médio do cliente, conforme a capacidade de assentos no veiculo.

Parragh, Doerner e Hartl (2010) aplicaram a metaheuristica Variable Neighborhood
Search (VNS) ao DARP. O VNS desenvolvido parte de uma solugdo inicial s;,,;; construida
usando como base o procedimento proposto por Cordeau e Laporte (2003), mas com
modificagdes no algoritmo para refletir em s;,,;; as restri¢oes de janela de tempo e distancia
espacial. A solugdo s;,;; obtida torna-se a solucao titular s do VNS. Entao, a heuristica
entre num laco de repeticao até que uma condicao de parada seja alcancada. Em cada
iteragao deste lago, uma solucao s’ é gerada a partir da vizinhanga Ni(s) de s. Em seguida,
uma busca local é aplicada a s’ produzindo uma solugao s”. Se s” é melhor que s, entao
s” torna-se a nova solucédo titular s e o procedimento continua com a primeira vizinhanga
k = 1. Caso contrario, s nao é substituida e a préxima vizinhanga (maior) é usada na
iteracao seguinte k = k+ 1. Se k ultrapassa uma valor maximo de iteragoes k.., a busca
retorna a vizinhanca k£ = 1. A metaheuristica foi aplicada a dois conjuntos de dados. No
primeiro conjunto, o resultados obtidos foram, em média, 0,26% melhores que as solucgoes
atuais, mas no geral obteve-se 16 novas soluc¢oes 6timas. No segundo conjunto, no qual a
maioria das restricoes podem ser relaxadas, o procedimento conseguiu obter resultados,

em média, 71,79% melhores.

Faria et al. (2010) formularam um modelo para o DARP no transporte de pessoas
com deficiéncia na cidade de Sao José dos Campos, Sao Paulo. Os autores propuseram
a aplicacdo de um algoritmo de roteamento e uma heuristica de insercdo paralela para
resolver o problema. Os testes computacionais foram executados em programas desenvol-
vido em Excel e Visual Basic para a simulacdo com dados reais. O método proposto foi

capaz de atender até 56% das requisigoes.

Calvo e Touati-Moungla (2011) propuseram um método baseado na Granular Tabu
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Search (GTS) para resolver o DARP com veiculos heterogéneos e janelas de tempo. O
método proposto parte de uma solucao inicial construida com o algoritmo proposto por
Calvo e Colorni (2007) e utiliza a metaheuristica GTS para melhora-lo. Inicialmente,
o método transforma o grafo original de noés de pickup e delivery num grafo auxiliar
de clientes, o qual é menor que o original. Cada novo arco no grafo auxiliar contém a
distancia entre dois clientes. Neste novo grafo, um problema de designagao é definido
e resolvido, fornecendo diversas informacoes da solucao, a mais tutil sendo a matriz de
custo reduzido, a qual mostra quao perto um cliente esta do outro. A GTS utiliza esta
informacao de distancia entre clientes para guiar a busca local. Os testes computacionais

foram executados em instancias geradas aleatoriamente com até 500 requisigoes.

Garaix et al. (2011) analisaram o problema DARP dindmico com fungao objetivo
de maximizacao da taxa de ocupacao de passageiros. O problema surgiu numa zona rural
francesa, no qual se encoraja que os habitantes locais se encontrem mais frequentemente
e assim desenvolvam ou mantenham coesao social. A taxa de ocupacao é definida como
os tempos de viagem dos passageiros divido pelo tempo total de viagem dos veiculos. Os
autores propuseram dois métodos de solucao baseados em geracao de colunas aplicados
a uma formulacao de particao de conjuntos, no qual a fungdo objetivo é o quociente de
duas funcgoes lineares. Nos testes computacionais, os métodos propostos foram capazes
de resolver, em poucos segundos, um largo conjunto de instancias de varios tipos com até

200 requisigoes.

Ho e Haugland (2011) analisaram o DARP estocdstico, no qual usudrios estao
presentes com uma dada probabilidade. Os autores propuseram um procedimento de
busca de vizinhanca eficiente e aplicaram as heuristicas Tabu Search (TS) e busca local
ao problema. Os testes computacionais mostraram que a TS encontrou solucoes viaveis
para todas as instancias de testes e um custo consideravelmente menor se comparado a
busca local, e o procedimento de busca de vizinhanga é muito mais rapido que outros

métodos diretos.

Heilporn, Cordeau e Laporte (2011) propuseram um novo algoritmo exato para
o DARP chamado DARP with stochastic customer delays (S-DARP) para problemas
nos quais o horario de embarque dos clientes nao pode ser conhecido com precisao. Isso
surge, em especial, nos casos de paciente em hospitais ou centros de assisténcia médica, no
qual o horario que o cliente esta disponivel no local de embarque nao pode ser conhecido
previamente com exatidao. Em funcao disso, no modelo proposto o horario de embarque
das requisicoes sao definidas estocasticamente. O algoritmo SDARP consiste na geracao
a priori de um caminho Hamiltoniano que minimiza o custo esperado da rota realmente
executada pelo veiculo utilizando o algoritmo inteiro L-shaped. Os resultados computa-
cionais mostraram que o algoritmo fornece solugoes 6timas para instancias de tamanhos

pequenas e médias. Observou-se que modelar os atrasos estocasticamente levou a uma
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reducao de 33% do custo da solugdo esperada.

Héame (2011), baseando-se nos trabalhos de Psaraftis (1980), Psaraftis (1983), de-
senvolveu um algoritmo exato para encontrar a rota 6tima para o problema do DARP
com janelas de tempo, frota unitaria e requisi¢oes dinamicas. A solucdo proposta uti-
liza uma funcdo objetivo generalizada do Travelling Salesman Problem (TSP), na qual
a combinagao ponderada de tempo necessario para servir todos os clientes e o grau de
insatisfacdo experimentada pelos clientes é minimizada. A construcao da rota é feita
utilizando uma versao otimizada do procedimento de insercao de requisi¢oes. Segundo o
autor, o algoritmo mostrou-se capaz de tratar qualquer funcao objetivo para roteamento
dindmico e, conforme o tamanho do problema, pode-se diminuir o espaco de busca para

que um 6timo local seja encontrado.

Schilde, Doerner e Hartl (2011) formularam um modelo matemético para o Dyna-
mic Stochastic DARP (DSDARP) com o transporte de retorno estocastico. Os autores
analisaram o problema de transporte de pacientes na Austria, realizado pela Cruz Ver-
melha Austriaca, no qual é comum a realizacdo de uma viagem de retorno de pacientes,
posteriormente, ao atendimento de uma requisicdo de servigo com destino a hospitais.
Utilizando os dados historicos de pacientes, modelou-se a inclusao dinamica de demandas
de transporte conforme o recebimento de novas requisi¢oes. Os autores adaptaram as me-
taheuristicas Variable Neighborhood Search (VNS) e Multiple Scenario Approach (MSA) e
as compararam com suas contrapartes sem a demanda estocastica. Os resultados encon-
trados mostram que as novas metaheuristicas produzem resultados melhores, em média,
de 11,12% a 25,86% e 1,35% a 9,98% para o VNS e MSA, respectivamente.

Parragh (2011) analisou o problema DARP com frota heterogénea que surge no
atendimento de pacientes pela Cruz Vermelha Australiana (CRA). A CRA distingue trés
tipos de usuarios para o transporte: sentado, maca e cadeira de rodas. O autor propods
duas formulagoes de programacao linear inteira mista com 2-indices e 3-indices para o
problema. Um aspecto essencial na formulacao 2-indices ¢é a inclusdo da diferenciacao de
capacidade de um veiculo com base no arco que ele percorre. Além disso, todas inequagoes
propostas para o DARP com frota homogénea sao adaptadas para a nova formulagao e
empregadas num algoritmo de branch-and-cut baseado em 2-indices e 3-indices. O autor
também adaptou a heuristica Variable Neighborhood Search proposta por Parragh (2009)
para resolver a formulacao proposta. O método heuristico encontrou solugoes com alta

qualidade e instancias com até 40 requisi¢oes foram resolvidas otimamente.

Berbeglia, Cordeau e Laporte (2012) propuseram um novo algoritmo hibrido para o
DARP dindmico, combinando um algoritmo exato de programagao por restrigoes (PR) e a
metaheuristica Tabu Search (TS) na solugao do problema. A abordagem proposta constréi
uma solucao inicial com as demandas conhecidas de antemao e utiliza a heuristica TS para

melhorar continuamente esta solucdo. As requisi¢oes em tempo real sdo avaliadas, em
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paralelo, pela heuristica TS e o algoritmo PR para decidir se sdo aceitas ou rejeitadas. O
objetivo do T'S é melhorar a solugao corrente com a inclusao da nova requisi¢ao, enquanto
o PR tem como fungao encontrar um solugao viavel da instancia do problema ou identifica-
la como invidavel. Uma nova requisicao é s6 aceita pelo algoritmo quando ou o TS ou PR
encontra uma solucao viavel do problema. Os autores relatam que a execugao em paralelo

dos algoritmos superam a execucgao isolada de cada um.

Chevrier et al. (2012) propuseram trés Algoritmos Evolucionarios (AE) hibridos
para o DARP com frota heterogénea e janelas de tempo soft. A funcgao objetivo é mul-
ticritério, minimizando trés variaveis do problema: (i) a quantidade de veiculos; (ii) os
atrasos experimentados pelos clientes; e (iii) o tempo de viagem dos veiculos. Os autores
modificaram trés heuristicas AE, incluindo uma busca local no passo de mutagao de cada
AE. O método proposto foi executado em trés conjuntos de dados contendo instancias
reais e gerados automaticamente. Os autores relataram que os resultados dos testes com-
putacionais mostram que as metaheuristicas AE hibridizadas obtém resultados melhores

que os métodos AE originais.

Rodrigues, Rosa e Resendo (2012) adaptaram o modelo proposto por Cordeau
(2006) para o transporte de cadeirantes com janelas de tempo, miltiplos veiculos e frota
homogénea. A fungao objetivo minimiza o custo de atendimento das demandas, represen-
tado pelo tempo de viagem. O modelo foi executado em diversos cenarios e mostrou que
cenarios com até 20 clientes podem ser resolvidos otimamente. O modelo de Rodrigues,

Rosa e Resendo (2012) serda melhor explicado na Secao 4.4.

Zidi et al. (2012) analisaram o caso estatico do DARP com frota homogénea,
funcao objetivo multicritério, minimizando o custo total do transporte e a qualidade do
servigo, composta pelo tempo de servico e locais visitados por cada cliente. Os autores
propuseram a aplicagdo do Multi-Objective Simulated Annealing (MOSA) a formulagao
anterior do DARP. Esta formulacao do SA é aplicavel a fungdes objetivos multicritério,
quando o resultado buscado do problema é um conjunto de solu¢des denominado de 6timo
de Pareto. Os testes computacionais produziram solucoes competitivas em relacao aos

resultados de Cordeau e Laporte (2003), mas com tempo de processamento melhor.

A Tabela 3 resume os trabalhos apresentados nesta segao.



Tabela 3 — Sintese do Estado da Arte do Dial-a-Ride Problem

o7

Ano  Autor(es) Proposta

1980 Psaraftis Programacao dinamica

1983  Psaraftis Programacao dindmica e janelas de tempo

1981 Cullen, Jarvis e Ratlif Método iterativo usando clustering e chaining
1985 Sexto e Bodin Programacao nao linear usando clustering e chaining
1986 Desrosiers, Dumas e Soumis Programacao dinamica

1986 Jaw et al. Heuristica de insercao de requisicoes

1995 Healy e Moll Heuristica busca local

1995 Ioachim et al. Heuristica de mini-clustering com geragao de colunas
1995 Madsen, Ravn e Rygaard Heuristica de insercao de requisi¢oes

1995 Borndorfer et al. Particao de conjuntos com clustering e routing
1997 Toth e Vigo Heuristica de insercao de requisicoes

1998 Baugh, Kakivaya e Stone SA

2003 Cordeau e Laporte TS

2003 Diana e Dessouky Heuristica de insercao paralela de requisi¢oes

2004  Attanasio et al. TS paralelizado

2006 Cordeau Branch-and-cut

2006 Jorgensen, Larsen e Bergvinsdottir AG

2006 Wong e Bell Heuristica de insercao de requisi¢oes

2006 Xiang, Chu e Chen Heuristica com inser¢do de requisi¢oes e busca local
2007 Calvo e Colorni Heuristica baseada em grafos

2007 Melachrinoudis, IThan e Min Programacao linear inteira mista

2009 Karabuk Heuristica baseada em geracao de colunas

2009 Mauri e Lorena SA

2009 Parragh Heuristica baseada em VNS e geracao de colunas
2010 Beaudry et al. TS

2010 Gupta et al. Heuristica de insercao e Programacao Linear

2010 Hyytia et al. Modelo estocastico

2010 Parragh, Doerner e Hartl VNS

2010 Faria et al. Algoritmo de roteamento e heuristica de inser¢do de requisi¢oes
2011 Calvo e Touati-Mongala GTS

2011 Garaix et al. Geragido de colunas

2011 H&me Algoritmo exato

2011 Heilporn, Cordeau e Laporte Algoritmo exato

2011 Ho e Haugland TS

2011 Parragh Programacao linear inteira mista e heuristica VNS
2011  Schilde, Doerner e Hartl Heuristicas VNS e MSA

2012 Berbeglia, Cordeau e Laporte Algoritmo hibrido de programacéao exata e T'S
2012  Chevrier et al. AG

2012 Rodrigues, Rosa e Rosendo Programacao linear inteira mista

2012 Zidi et al. MOSA

Fonte: Préprio autor

A proposta deste trabalho é baseado no trabalho de Rodrigues, Rosa e Resendo

(2012), o qual é baseado no trabalho de Cordeau (2006). Assim, ambos sao apresentados

nas proximas segoes.

4.3 Modelo Matematico Proposto por Cordeau (2006) para o DARP

O modelo matematico proposto por Cordeau (2006) para representar o DARP

supoe a existéncia de n requisigoes de transporte (clientes) a serem atendidos por uma
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frota de k veiculos. Cada requisicao define um local ¢ de de embarque e um local n + ¢
de desembarque. Define-se P como os locais de embarque, U os locais de desembarque,
G~ o conjunto de garagens de origem, G o conjunto de garagens de destino e N =

PUUUG" UG~ como o conjunto de todos os locais.

Cada cliente ¢ € P define se ird sozinho ou com um acompanhante, isto é, o
numero ¢; de assentos necessarios no atendimento daquela requisicdo. O cliente também
define dois intervalos de tempo [e;, [;] para o atendimento na origem e [€,44, 1] para o

atendimento no destino. Tem-se ¢; > 0 e ¢; = —qpn4i-

Ha um tempo maximo de viagem R; associado a cada cliente z. O tempo do servigo

de embarque ou desembarque do cliente num local 7 é definido por s;.

Cada veiculo k € K tem um quantidade de assentos (), e um tempo maximo de
duracao T} no atendimento da rota. A rota comeca numa garagem g, € G~ e termina

numa garagem g; € G*.

Entre dois pontos i,j € N, ¢ # j, tém-se os parametros d;; representando a
distancia entre i e j, ¢;; o tempo de viagem de i a j e ¢;; representando o custo de

deslocamento de 7 a j.

A capacidade @ do veiculo £ € K nao pode ser excedida em nenhum local visitado
e o inicio do servigo de todos os locais ¢,n + ¢ € N devem estar dentro das janelas de

tempo [e;, l;] e [enti, lnis], Tespectivamente.

Além disso, as seguintes variaveis de decisao sao definidas:

ﬁj . varidvel binaria. Igual a 1 caso o veiculo k € K trafegue do local i ao j,

1,7 € N. Caso contrario, igual a 0;

L

e BF : instante que o veiculo k € K comeca a atender o né i € N;

e Q¥ : nimero de assentos ocupados ap6s o veiculo k € K visitar o né i € N, sendo
que Q¥ =0sei€c G-UGTeQFr=QF | +qseicec PUU;e

R¥ : tempo maximo de viagem de cada cliente dentro do veiculo k € K.

Baseado nas definigoes expostas anteriormente, Cordeau (2006) propoe a seguinte

formulagao matematica do problema:
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Minimizar: z =Y > > cz-ijf’j (4.1)

k€K ieN jEN
Sujeito a:

Yoy ak=1 Vie P (4.2)
k€K jEN
oal,=> k=0 Vie Pke K (4.3)
JEN JEN

k _

D Ty = Vke K (4.4)
JEN
fo}i—Zxﬁj:O Viep|JD.ke K (4.5)
JEN JEN
Yol =1 Vke K (4.6)
jeN O F

V> (QF + g5y Vke K,i,jeN (4.7)

k k k k s
R, =B, —(BF +5) Vie Pke K (4.9)
Bf,: — Bg’;k, < Ty Vk e K (4.10)
e; < BF < Vke K,i€ N (4.11)
times < RY < R, VkeKieP  (412)
maz(0,q) < QF < min(Qr, Qr + @) Vie Nke K (4.13)
z; ;€ {0,1} Vi,j € Nk € K (4.14)

A Fungado Objetivo 4.1 do modelo proposto minimiza o custo total da rota. As
Restrigoes 4.2 e 4.3 garantem que cada requisicao sera atendida somente por um veiculo e
que os locais de embarque e desembarque de uma requisicao serao atendidos pelo mesmo

veiculo.

As Restricoes 4.4 a 4.6 garantem que a rota de cada veiculo £ € K comeca e
termina na garagem. Nesta formulacao tem-se g, = g,j, ou seja, a garagem de origem e

destino sao iguais.

As Restrigoes 4.7 e 4.8 garantem os calculos corretos dos horarios e carregamentos
dos veiculos. As Restrigoes 4.9 representam o tempo de viagem dos clientes, o qual é
limitado pelas Restrigoes 4.12. As Restri¢coes 4.11 e 4.13 garantem a nao violagao das
janelas de tempo e da capacidade dos veiculos, respectivamente. As Restrigoes 4.10
limitam o tempo de duracao de cada rota. As Restrigoes 4.14 definem que a variavel xf j

deve ser binaria.

No modelo anterior, segundo Cordeau (2006), o nimero de varidveis pode ser

reduzido por meio da agregacio das varidveis BF na varidvel B;, tendo em vista que
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apenas um veiculo atendera o local ¢ € N, sendo desnecessario uma variavel para cada
veiculo. O autor também propde a diminuicao do tamanho do problema pela eliminagao
de arcos da garagem para uma local de desembarque, de um local de desembarque para

seu local de embarque, entre outros.

4.4 Modelo Matematico Proposto por Rodrigues, Rosa e Resendo

(2012) para o DARP

Rodrigues, Rosa e Resendo (2012) adaptaram o modelo DARP proposto por Cor-
deau (2006) para o atendimento do transporte publico de cadeirantes da prefeitura de
Vitéria - ES.

Os autores definem um modelo com n requisigdes de transporte (clientes) a serem
atendidas por uma frota de kn veiculos. O DARP é definido num grafo completo G =
(N,A),noqual N = NosUNosDropuC,, Nos ={1,...,n} e NosDrop = {n+1,...,2n}
e A= N x N. Nos e NosDrop sdao os conjuntos de nés de embarque e desembarque,
respectivamente. Cy; = {0,2n + 1} é definido como o conjunto de garagens, em que 0
e 2n + 1 representam a garagem de inicio e final, respectivamente. O conjunto K =
{1,...,kn} representa a frota de veiculos, com cada veiculo com uma capacidade capy.
Tem-se |K| = kn.

Cada requisicao de transporte especifica um local i € N e n+i € N de embarque e

desembarque, respectivamente. Para cada né ¢ € N é associado uma capacidade unitaria

¢; de passageiros, com ¢; = —¢,4; para todo i € {1,...,n} e uma duracao do servigo
d;, com d; = d,; para todo i € {1,...,n}. As garagens possuem dy = da,11 = 0 e
qo = Gant1 = 0.

Cada local i € N tem associado uma janela de tempo le;,l;], no qual e; e I;
representam o inicio e final da janela de tempo, respectivamente. Entre os locais i e j,
i,7 € N, tém-se um custo ¢; j representado o tempo ou distancia necessarios para percorrer

o caminho de 7 a j.

As seguintes varidveis de decisao sao definidas:

i-fj . variavel binaria. Igual a 1 caso o veiculo k£ € K trafegue do local ¢ ao j,

1,7 € N. Caso contrario, igual a 0;

e

e BF : instante que o veiculo k € K comega a atender o né i € N;

e QF : ntimero de assentos ocupados apés o veiculo k € K visitar o né i € N; e

o zbF : varidvel binaria com zb* = 1 se o veiculo k € K ¢ utilizado e xzb* = 0, caso

contrario.
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O modelo de programacao linear inteira mista é definido como:

Minimizar: z=»_ > > ci,jxﬁj (4.15)
keK ieN jeN
Sujeito a:
ab* =" af, Vke K (4.16)
JEN
Yoy ab=1 Vie Nos  (4.17)
keK jeN
Zmﬁj—ZxﬁHJ:O Vi€ Nos,n+i € NosDrop,k € K  (4.18)
JEN JEN
Yooag; <1 Vke K (4.19)
jENos
doaki=> k=0 Vie NPD, ke K  (4.20)
JEN JEN
>oooaf,a <1 Vke K (4.21)
i€NosDrop
o> ak, <S8 —2 Vke K (4.22)
iEN jJEN
QY > (QF + ¢5)zt; Vke K,i,je N (4.23)
QF < capy VkeK,ieN (4.24)
Q4,1 =0 Vke K (4.25)
QF=0 Vke K (4.26)
k k k k .
e; < BF <, Vke K;ie N  (4.28)
af . €{0,1} Vi,je Nyke K (4.29)
xb* € {0,1} VEe K (4.30)
QY >0 Vje N ke K  (4.31)

A Fungao Objetivo 4.15 minimiza o custo total de viagem. As Restrigdes 4.16
relacionam as variaveis zb* e a:ﬁj. Dessa forma, estas restri¢des controlam o ntmero de
veiculos que saem da garagem. As Restrigoes 4.17 exigem que cada requisicao seja aten-
dida exatamente uma vez. As Restrigoes 4.18 garantem que o embarque e desembarque

seja realizado pelo mesmo veiculo.

As Restrigoes 4.19 a 4.21 garantem que a rota do veiculo comece e termine numa

garagem. As Restrigoes 4.22 nao permitem a geracao de subrotas na formulagao.

As Restrigoes 4.23 a 4.26 obrigam que nao exista carga nos veiculos nas garagens
e que nao seja excedido o nimero maximo de passageiros apos o atendimento de cada

local.

As Restrigoes 4.27 garantem a consisténcia do tempo no atendimentos das requi-
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sicoes. As Restrigoes 4.28 garantem a nao violagao da janela de tempo das requisi¢oes.
k
/L‘?j
vamente. Finalmente, as Restrigoes 4.31 exigem que o niimero de passageiros no veiculo

As Restrigoes 4.29 e 4.30 garantem que as varidveis 2%, e xb* sejam bindrias, respecti-

k € K apés visitar o né 7 € N seja maior ou igual a zero.

4.5 Capacitated Helicopter Routing Problem

Segundo Rosero e Torres (2006), o Helicopter Routing Problem (HRP) é definido
pelos autores Savelsbergh e Sol (1995) e Torres (2004) como o problema que consiste
na construcao de rotas factiveis a serem percorrida por helicopteros a fim de satisfazer
requisi¢oes de transporte. De acordo com esta definicdo, o problema HRP pode ser

classificado como mais um caso do General Pickup and Delivery Problems (GPDP).

Na classificagao original proposta por Savelsbergh e Sol (1995), o GPDP subdivide-
se em trés tipos de problemas: Pickup and Delivery Problem (PDP), Dial-a-Ride Problem
(DARP) e Vehicle Routing Problem (VRP). O acréscimo do HRP incluiria mais um pro-
blema nesta classificacdo. A Figura 5 representa a nova classificagdo com a inclusao do
HRP.

C/General Pickup and Delivery\

[ Problems |
‘\\ (GPDP) /
,/ Pickup and Delivery \ / . . \
“ Problem ‘ ‘ Dial-a-Ride Problem ‘
PP ) \ (DARP) )
\_ (POP) 4 - 4
“‘ Vehicle Routing Problem | [ Helicopter Routing Problem |
u\\ (VRP) / u\\ (HRP) /

“/ Capacitated Helicopter \
| Routing Problem |

\\ (CHRP) /

Figura 5 — Classificagao Geral dos Problemas de Pickup e Delivery segundo Savelsbergh
e Sol (1995), modificado com a inclusdo do problema HPR

Fonte: Préprio autor

Timlin e Pulleyblank (1992) modelaram em seu trabalho o HRP como um DARP
com veiculo tnico e sem restrigoes de janelas de tempo. Segundo esta classificagdo, o
problema HRP pode ser incluido como um subtipo de DARP no modelo proposto por

Parragh, Doerner e Hartl (2008b). Na Figura 6 esta esquematizado o novo modelo com a
inclusao do HRP.

Um caso especial do HRP é o CHRP (Capacitated Helicopter Routing Problem)
(TIMLIN; PULLEYBLANK, 1992). O CHRP é um problema em que o helicéptero
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c/ General Pickup and Delivery \\

| Problems |
\ /
\_ (GPDP) 7/
e RN e N
( Transport’elde/pa ra \ ( Transporte entre clientes \
\\ depdsitos \ \\ (VRPPD) ‘
\_ (VRPB) Y N Yy,
TSPCB | | TSPMB | [TSPDDP| [TSPSDP| PDPTSP SPDP SDARP
VRPCB | | VRPMB| VRPDDP VRPSDP PDVRP PDP DARP
unpaired paired l
HRP
|
CHRP

Figura 6 — Classificagdo Geral dos Problemas de Pickup e Delivery segundo Parragh,
Doerner e Hartl (2008b), modificado com a inclusdo do problema HPR

Fonte: Préprio autor

tem uma capacidade de peso fixa e cada requisicio tem uma carga associada ao tra-
jeto embarque-desembarque. A funcgao objetivo no CHRP é encontrar uma rota com o
menor caminho sem sobrecarregar o peso da aeronave. Nas Figuras 5 e 6 anteriores, o
CHRP é mostrado como um subtipo de HRP.

Umas das aplicagoes CHRP consiste na programacao de rotas no transporte de
empregados para plataformas de exploracao de petréleo em alto mar. Segundo Kaiser
(2007), helicopteros tém sido o principal meio de transporte de pessoas para e de instala-

¢oes offshore por mais de 60 anos.

Muitos dos campos petroliferos no Brasil ja estao localizados em zonas offshore
e o desenvolvimento da tecnologia de producao em aguas profundas aumentara este ni-
mero. Nos campos da Bacia de Campos, dezenas de milhares de trabalhadores vivem
em habitacoes offshore. A cada dia, centenas de trabalhadores sao transportados através
das plataformas offshore antes e depois de seu turno. O principal modo de transporte
da tripulacao ¢ realizado via helicopteros e, devido ao alto custo envolvido, este servigo ¢é
fornecidos por companhias logisticas terceiras (ROMERO; SHEREMETOV; SORIANO,
2007).

Apesar dos problemas GPDP atrairem muita aten¢do na comunidade cientifica por
causa da sua aplicabilidade no transporte rodoviario, ferroviario e aquaviario, entretanto,
pouco trabalho foi realizado sobre o transporte de helicopteros, apesar do custo que re-
presenta o transporte de pessoas para plataformas offshore (ROMERO; SHEREMETOV;
SORIANO, 2007).

O Helicopter Routing Problem é um problema NP-dificil, visto que ele também
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pode ser visto como o problema Split Deliveries Vehicle Routing Problem (SDVRP)
(DROR; TRUDEAU, 1989; DROR; LAPORTE; TRUDEAU, 1994), o qual foi provado ser
NP-dificil quando a capacidade do veiculo é maior ou igual a 3 (ARCHETTI; MANSINTI;
SPERANZA, 2001).

Dos autores que trabalharam sobre a roteirizacao de helicopteros, pode-se citar
Timlin e Pulleyblank (1992), Torres (2004), Armstrong-Crews e Mock (2005), Moreno
et al. (2005) e Menezes et al. (2010). A proxima segao apresenta o Estado da Arte do
Helicopter Routing Problem.

4.6 Estado da Arte do Helicopter Routing Problem (HRP)

Galvao e Guimaraes (1990) propuseram uma heuristica interativa de roteamento
de helicopteros, com minimizacao do custo de operacao, para o transporte de tripulacao
nas plataformas offshore na Bacia de Campos, Rio de Janeiro. A heuristica considera
dois conjuntos de restricoes. O primeiro conjunto consiste das restrigoes operacionais,
compreendendo restricoes de capacidade do helicéptero, capacidade do tanque de com-
bustivel, peso do helicoptero e quais tipos de helicopteros podem pousar em cada ponto
do mar. O segundo conjunto restringe-se a questoes de segurancga, estabelecendo que o
helicéptero deve carregar combustivel suficiente para realizar sua rota mais 45 minutos de
reserva. A funcdo objetivo minimiza a distancia total percorrida e maximiza a ocupacao
nos helicopteros. A heuristica constréi rotas adicionando helipontos adjacentes, minimi-
zando a distancia total percorrida, conforme o algoritmo descrito por Galvao e Guimaraes
(1987). O método proposto foi construido para ser utilizado interativamente, com o usua-
rio escolhendo a frota de aeronaves a ser utilizada. Os programadores de voo usam a
heuristica interativamente para testar diferentes configuragoes e entao optam pela melhor
solucao. Os autores ressaltaram os problemas enfrentados com a implantagao do sistema,

principalmente, o relacionamento interpessoal com os operadores manuais de voo.

Timlin e Pulleyblank (1992) analisaram o problema de roteirizagao de helicopte-
ros para o atendimento de 45 plataformas offshore de um campo petrolifero na Nigéria,
explorado pela Mobil. Os autores relatam que, neste problema, todos os dias um con-
junto de plataformas devem ser visitadas para a verificacao da producao de petréleo e
iniimeras pessoas devem ser transportadas entre um par especificado de plataformas. O
objetivo é encontrar uma solucao que atenda todas as demandas de transporte e minimize
a distdncia total percorrida. Os autores propuseram duas heuristicas para o problema.
A primeira supde um cenario no qual a capacidade de carga do helicoptero nao é con-
siderada. A segunda contempla a restricao de carga do helicoptero na construcao da
solucao do problema. As duas heuristicas propostas utilizam um procedimento de inser-

¢ao guloso, inserindo as requisi¢des de maior custo na solugao final antes das requisicoes
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de menor custo. Segundo os autores, apds testes extensivos das heuristicas propostas, a
Mobil inseriu os procedimentos propostos num sistema de software amigavel, tornando-se
parte integral do dia a dia da empresa. Os autores estimaram que a economia obtida pela

otimizacao das rotas efetuadas pelas heuristicas gire em torno de U$ 500.000,00 por ano.

Sierksma e Tijssen (1998) analisaram o HRP como um VRP com demandas para
troca de passageiros em plataformas, tempo de viagem limitado pelo raio de agdo do he-
licéptero e funcao objetivo minimizando a distancia total percorrida pelas aeronaves. A
principal diferenca em relagao ao VRP esta na troca dos passageiros numa plataforma que
nao precisa ser realizada pelo mesmo helicoptero. Os autores construiram dois tipos de
planejamento: de longo prazo e curto prazo. O planejamento de longo prazo foi modelado
como um problema de programacao linear e resolvido utilizando a técnica de geracao de
colunas. Entretanto, como a solugao precisa ser inteira, os autores aplicaram um pro-
cedimento de arrendondamento na solugao relaxada para obter um solugao factivel. O
planejamento de curto prazo utiliza uma heuristica de cluster-and-route. A abordagem
é diferente da usual, pois primeiro ele realiza um agrupamento de plataformas e poste-
riormente constréi rotas que atendam os grupos construidos anteriormente. Além disso,
os autores propuseram um conjunto de heuristicas para pds-otimizacao. Os procedimen-
tos propostos foram testados com 51 plataformas e 11 instancias, simulando a troca de

passageiros na plataforma continental holandesa.

Barbarosoglu, Ozdamar e Cevik (2002) propuseram um modelo matematico de
planejamento logistico de helicépteros em operagoes de resgate. O modelo utiliza uma
metodologia multicritério e hierarquica para resolugao de duas formulagoes de programa-
¢ao linear inteira mista. O primeiro nivel consiste de um modelo para decisoes taticas,
envolvendo a designacao de pilotos a helicépteros e nimero de viagens para cada he-
licoptero. O segundo nivel compreende as decisoes operacionais, incluindo roteamento
de aeronaves com miltiplas viagens, restricbes de reabastecimento, transbordo e agen-
damento dos resgates. Os dois niveis hierarquicos, tatico e operacional, sao agrupados
através de um procedimento de coordenacao com objetivo de gerar solucgoes factiveis e nao
dominantes. O modelo proposto foi testado usando dados de resgate do Exército Turco
utilizando o pacote comercial GAMS 2.50 XA Solver.

Torres (2004) analisou o problema de constru¢ao de uma rota 6tima para o HRP
com veiculo tnico. O autor propés uma metaheuristica baseada em Algoritmo Genético
(AG) que constréi solugoes factiveis a partir de uma heuristica de insercao, baseada em
prioridade sobre o uso de recursos do helicéptero. Os testes computacionais mostraram
que a metaheuristica proposta obteve resultados iguais ou melhores que as rotas obtidas
manualmente e, em alguns casos, obteve rotas que economizaram mais de 20% de tempo

e distancia.

Armstrong-Crews e Mock (2005) analisaram o problema de roteamento de heli-
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copteros no Alasca (EUA), local de pouca infraestrutura, mas que depende fortemente da
pesca e do turismo natural. Por isso, helicopteros sao utilizados para visitar estes sitios e,
devido ao custo de combustivel, solu¢oes 6timas ou suboétimas sdo essenciais. O problema
foi modelado como um VRP com veiculo tnico e multiplos depésitos. Os nés dos VRP
visitados podem ser sitios, depdsitos de combustivel ou ambos. Os autores propuseram
um Algoritmo Genético (AG) com um genoma simples e uma nova técnica de crossover
com o propdésito de produzir melhores solugoes. Os resultados computacionais mostraram
que o procedimento proposto obteve solugoes proximas a étima para instancias pequenas

e, para problemas médios, solugdes razoaveis.

Hernadvolgyi (2004) exemplificou um caso particular de roteamento de helicopteros
para a troca de empregados em plataformas offshore realizado por uma tunica aeronave.
O problema foi modelado como uma problema de ordenamento sequencial cujo objetivo
¢ achar um caminho hamiltoniano de peso minimo num grafo direcionado com pesos
nos arcos e nés. O problema também pode ser visto como um caso particular do TSP

assimétrico.

Moreno et al. (2005) desenvolveram uma heuristica para resolver o problema de
planejamento de voo de helicopteros, no atendimento de requisicoes de transporte em
plataformas offshore na Bacia de Campos para a empresa de economia mista Petrobras.
O problema descrito consiste de um conjunto de helicopteros, duas bases (dois aeroportos),
plataformas offshore e um conjunto de requisi¢oes de transporte com horéario de partida
determinado associado a plataformas. O objetivo do problema é construir um conjunto
de rotas nas quais cada voo comece e termine numa base (aeroporto), a capacidade do
helicoptero nao seja excedida na sua rota e que um tempo minimo de intervalo entre os
voos seja respeitado para cada helicoptero. Além disso, ha restrigdes quanto ao nimero
de pousos/decolagens que cada plataforma pode receber e, cada helicoptero deve ter uma
pausa ao meio-dia para o almoco do piloto. A funcdo objetivo é minimizar o custo das

rotas.

Diferentemente dos problemas descritos na literatura, o problema analisado con-
siste em desenvolver um conjunto de rotas para um dia de operacao, gerando diversos
problemas de roteirizacao sequenciais. Os autores apresentaram dois modelos de progra-
macao linear inteira mista. O primeiro modelo é baseado num modelo de rede de fluxo
multiproduto, tendo niimero de restrigoes e variaveis polinomiais. O segundo modelo tem
numero exponencial de varidveis e pode ser visto como uma decomposi¢ao do primeiro.
Segundo os autores, ambos modelos sao dificeis de resolver, e por isso, uma heuristica foi
desenvolvida para resolver o problema. A heuristica proposta usa uma formulacao inteira
mista com, exponencialmente, muitas colunas. O procedimento consiste em construir, ini-
cialmente, dois conjuntos grandes de colunas, obtendo uma boa solucao para o problema

de programacao inteira e aplicando uma busca local para encontrar a melhor solucao. Os
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testes computacionais foram executados em instancias reais, com variagoes no ntimero
de demanda. Os autores relataram que a heuristica proposta foi capaz de gerar solugoes
melhores que as geradas manualmente e para todas as instancias, a média de reducao no

custo e no tempo foram de 15% e 8%, respectivamente.

Rosero e Torres (2006) desenvolveram uma metaheuristica baseada em Ant Colony
Optimization (ACO) para o problema de roteamento de helicépteros com aeronave tnica.
A funcao objetivo consiste em minimizar a distancia total da rota enquanto atende todas
as requisigoes, segundo as restrigoes de capacidade e de precedéncia de visita. O método
proposto é dividido em dois subproblemas. No primeiro, a metaheuristica ACO ¢é utilizada
para sequenciar as requisi¢oes de transporte conforme a precedéncia definida. No segundo
subproblema, uma heuristica de inser¢ao é empregada para encontrar os nos de inser¢ao
factiveis de origem e destino de um passageiro. Os resultados dos testes computacionais
mostraram que as solucgoes encontradas comparam-se aquelas obtidas manualmente e

usando Algoritmos Genéticos proposto por Torres (2004).

Moreno, Aragao e Uchoa (2006) em seu trabalho apresentaram uma heuristica,
usando geracao de colunas, para o planejamento de rotas de helicopteros no atendimento
de requisi¢oes de transporte entre o aeroporto e plataformas offshore na Bacia de Cam-
pos, Rio de Janeiro. A formulacao do problema segue as mesmas restri¢oes definidas no
trabalho de Moreno et al. (2005). O problema HRP é resolvido usando uma heuristica
para um modelo de programacao linear inteira mista conforme proposta por Moreno et
al. (2005), mas adaptada com um procedimento de gera¢ao de colunas para melhorar a
qualidade da solugao. Um procedimento de pds-otimizacao é aplicado a solugao, encon-
trando solugbes mais seguras e com custo mais reduzido. O algoritmo foi executado em
8 instancias reais coletadas durante as fases de teste do algoritmo. Os autores relataram
que o método se mostrou mais rapido e estéavel que o proposto por Moreno et al. (2005),

apesar do algoritmo falhar em 2 das 8 instancias utilizadas.

Romero, Sheremetov e Soriano (2007) analisaram o HRP como um problema de
PDP para o transporte de pacotes e pessoas. Os autores propuseram um método em dois
estagios. No primeiro estagio, chamado planejamento, encontra-se a melhor jornada para
um dado helicoptero. A jornada nesta fase é definida como uma sequéncia de pickups e
deliveries. Esta fase é resolvida usando uma heuristica de construgao. O segundo estagio,
chamado de alocacao, consiste em encontrar a melhor alocagoes de pacotes ou passageiros
a helicopteros, minimizando a distancia total percorrida. Este estagio ¢é resolvido via
Algoritmo Genético (AG). Os autores consideraram um cenério de 70 passageiros e 5
helicépteros. A solucao foi testada em uma instancia com solugdo 6tima conhecida e
dados reais fornecidos pela Petrdleos Mezicanos (PEMEX). O método proposto foi capaz,

para alguns intervalos de parametros, de encontrar a solucao 6tima do problema.

Velasco et al. (2009) analisaram o problema de PDP usando um helicoptero e sem
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janelas de tempo para o transporte de pessoas em plataformas offshore. O método pro-
posto de solugao utiliza Algoritmo Memético (AM). O AM é um Algoritmo Genético no
qual a geragdo descendente é processada por uma busca local para substituir a solucao
atual. No modelo proposto, cada cromossomo é um sequéncia de nés sem delimitadores
de rotas. A heuristica utiliza uma versao adaptada do split proposto Prins (2004). O
split ¢ um procedimento polinomial que permite a divisao dos cromossomos em rotas que
satisfacam as restricoes do problema. A populacdo inicial do AM é construida usando
heuristicas de construcdo e aprimoramento que encontram boas solugoes em tempo ra-
zoavel. O objetivo do problema é construir um conjunto de rotas factiveis satisfazendo
todas as requisi¢des e minimizando a duracao total das rotas. O algoritmo foi testado em
instancias reais fornecidas por um companhia petrolifera e em dados gerados aleatoria-
mente. Em geral, o AM mostrou-se eficiente. Em média, as solu¢oes para os dados reais

apresentaram uma melhora de até 18% para 70% dos casos.

Menezes et al. (2010) desenvolveram um sistema de planejamento de voos para
a Petrobras, usando helicopteros, para o atendimento de requisi¢coes de transporte para
plataformas offshore, seguindo um conjunto de diretrizes nos roteamento de aeronaves,
aprimorando a seguranca e minimizando o custo operacional. O problema consiste na
programagcao diaria de voos nos aeroportos de Rio de Janeiro e Espirito Santo. Cada
aeroporto tem uma frota de aeronaves e seus préprios planejadores. Os planejadores de
Voo programam os voos e designam os passageiros com um dia de antecedéncia, baseando-
se nas demandas de transporte e disponibilidade de aeronaves. As demandas de transporte
compreende todas as requisi¢coes de transporte com o mesmo horario de partida e destino.
As rotas geradas devem respeitar um conjunto de restrigoes operacionais relativas ao
uso dos helicopteros como capacidade, tempo de voo, intervalo minimo de tempo entre
VOOS para uma mesma aeronave, nimero maximo de pousos/decolagens numa rota por
helicoptero, horario de almogo para os pilotos, no qual os helicopteros devem estar na

base.

A funcao objetivo do problema é multicritério: uma soma ponderada do niimero
atendido de requisigoes, geragao de rotas seguras minimizando o niimero de pousos/deco-
lagens, minimizagao do custo total na operagao dos helicopteros e minimizacao do tempo
total de voo. Os autores modelaram matematicamente a programagcao de voos como um
problema de programagcao linear inteira mista, produzindo um modelo matemético com
bilhoes de variaveis correspondendo a todas as possibilidades de designacao de voos a
cada helicoptero. Devido a complexidade do modelo gerado, os autores propuseram a
aplicacao da técnica de geracao de colunas ao problema. O algoritmo proposto decom-
poem o problema na geragao de voos Unicos para cada helicéptero e entao agrupa estes
voos. O agrupamento é realizado utilizando um modelo de programacao inteira que cons-
tréi uma sequéncia de voos para cada helicoptero, assegurando o atendimento de todas

as restrigoes de tempo e requisi¢oes de transporte. Posteriormente, um procedimento de
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pos-otimizacao € aplicado, redesignando os passageiros para voos selecionados, removendo
passageiros extras e reduzindo o nimero de voos e pousos. Os autores descreveram que o
método proposto foi capaz de reduzir em 18% o nimero de pousos, de 8% o tempo de voo
total e de 14% o custo total. Segundo os autores, isso representa uma economia anual de

20 milhoes de dolares.

Motta, Vieira e Soletti (2011) aplicaram a mataheuristica Algoritmo Genético
(AG) para o problema de roteamento de helicéptero em plataformas offshore. O modelo
proposto consiste de 5 plataformas e um deposito, considerando o peso maximo, velocidade
média e autonomia maxima do helicoptero como restricdes. O sistema foi planejado
para ser utilizado como uma ferramenta de ajuda para os pilotos no planejamento das
rotas, possibilitando que sejam geradas solugoes conforme as necessidades encontradas em
operacgoes diarias. A implementacao AG foi realizada para resolver o Travelling Salesman
Problem (TSP) e a configuragdo do cromossomo representa os locais de visita na ordem
seguida pelo helicéptero. O primeiro e ultimo genes sempre representam o aeroporto,
enquanto os genes intermediarios representam as plataformas offshore. Adicionalmente,
cada gene tem um peso que é aplicado a funcao de avaliagao, com o propédsito de avaliar se
a aeronave € capaz de prosseguir para outra plataforma ou deve retornar para o aeroporto
para reabastecimento. Os testes computacionais foram executados em dados reais. Os
autores ressaltaram que a abordagem nao foi capaz de gerar solugdes Otimas e que a

funcao de avaliacdo necessita de melhorias.

Qian, Gribkovskaia e Sr (2011) analisaram o problema HRP para plataformas
offshore incluindo critérios de seguranca de passageiros. Os autores desenvolveram um
modelo matematico, baseado na analise dos acidentes de helicopteros, que ajuda no pla-
nejamento de rotas a fim de minimizar o nimero esperado de fatalidades. O modelo ma-
tematico usado é baseado nos Vehicle Routing Problem with Pickup and Delivery (VRP)
de Montané e Galvao (2006) e no Vehicle Routing Problem (VRP) de Kara, Kara e Yetis
(2007). O problema consiste em criar rotas que visitem cada instalacdo offshore exata-
mente uma vez. A fungdo objetivo minimiza o ntimero esperado de fatalidades. Testes
computacionais foram executados em dois conjuntos de instancias usando dados geogra-
ficos reais. Os autores alegam que o modelo proposto gera um conjunto de solugoes que

permite a escolha ideal entre tempo de viagem e seguranca dos passageiros.

Qian et al. (2012) modelaram o problema de transporte de empregados onshore
para plataformas offshore usando helicépteros. Os autores propuseram uma fungao obje-
tivo que minimiza o risco para passageiros e pilotos, expressa como o nimero de fatalidades
durante o pouso, decolagem e voo em cruzeiro. Os autores propuseram e analisaram trés
politicas de voo utilizando a funcao objetivo proposta: uma politica de voo direta, uma
politica de voo Hamiltoniana e uma politica de voo geral. Na politica de voo direta, cada

heliponto offshore é servido por uma rota exclusiva, ou seja, o nimero de rotas ¢é igual
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ao numero de plataformas offshore. Na politica de voo Hamiltoniana, cada plataforma
offshore é visitada exatamente uma vez. Na politica de voo geral um heliponto offshore
pode ser visitado duas vezes, uma vez como pickup e outra vez como delivery. Os modelos
foram resolvidos usando a metaheuristica Tabu Search. Os resultados dos testes compu-
tacionais 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 ro-
teamento direto é 6tima para os passageiros, enquanto o politica Hamiltoniana é a melhor

para os pilotos.

A Tabela 4 resume os trabalhos apresentados nesta secao.

Tabela 4 — Sintese do Estado da Arte do Helicopter Routing Problem

Ano  Autor(es) Proposta

1990 Galvao e Guimaraes Heuristica interativa

1992 Timlin e Pulleyblank Heuristicas gulosas

1998  Sierksma e Tijssen Programacao linear e heuristica de cluster-and-route

2002 Barbarosoglu, Ozdamar e Cevik Modelo exato

2004 Torres AG

2004  Armstrong-Crews e Mock AG

2004 Hernadvolgyi Modelo exato

92005 Moreno ef al. Prograrjaagao linear inteira mista e heuristica de busca local
e geracao de colunas

2006 Rosero e Torres ACO

2006 Moreno, Aragao e Uchoa Geragao de colunas

2007 Romero, Sheremetov e Soriano AG

2009  Velasco et al. AM

2010 Menezes et al. Programacao linear inteira mista

2011 Motta, Vieira e Soletti AG

2011 Qian, Gribkovskaia e Sr Modelo exato

2012  Quian et al. TS

Fonte: Préprio autor

4.7 Consideracoes Finais

Este capitulo apresentou o Estado da Arte para o Dial-a-Ride Problem (DARP)
e para o Capacitated Helicopter Routing Problem (CHRP). Os trabalhos propostos para

estes problemas compreendem modelos matematicos e, principalmente, metaheuristicas.

Os modelos matematicos de Rodrigues, Rosa e Resendo (2012) e de Cordeau (2006)
para o DARP foram analisados minuciosamente. A proposta de Rodrigues, Rosa e Re-

sendo (2012) serd usada no préximo capitulo como modelo para o CHRP deste trabalho.
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5 Modelo Matematico Proposto

5.1 Descricao do Modelo Matematico Proposto

O modelo matematico proposto para o CHRP em estudo é baseado no modelo
DARP desenvolvido por Rodrigues, Rosa e Resendo (2012) e Cordeau (2006) para o
atendimento de pessoas com deficiéncia fisica. O modelo sofreu adaptacao para a inclusao
de restri¢oes referentes ao CHRP, como restricdes de tempo maximo de voo, distancia
maxima percorrida permitida, capacidade de combustivel, peso das pessoas e peso maximo

em voo das aeronaves.

No modelo proposto tém-se um conjunto R de requisi¢des de transporte, |R| = n,
a serem atendidas por no maximo |K| helicopteros. O DARP pode ser representado
como o grafo completo G(N;A) em que N = NpUNpUNg, com Np = {1,2,...,n} ,
Np={n+1,n+2,....2n}, No = {0,2n+ 1} e A = N x N. Np e Np representam
os noés de pickup e de delivery, respectivamente. O conjunto N¢g é constituido dos né 0,
representando o local de partida dos helicopteros e o n6é 2n + 1, o local de destino dos

helicpteros no final na rota, ambos representando o aeroporto de Vitéria/ES.

O conjunto K representa os | K| helicopteros disponiveis. Cada helicéptero k € K

possui os seguintes parametros:
a) a

)

g
c) f*: tempo maximo de voo;

k. capacidade em peso da tripulacdo;
k

o

. capacidade maxima de combustivel;

o,

) s* : capacidade maxima de assentos para passageiros;
e) p* : peso do helicéptero;

f) P* : limite de peso do helicéptero durante o voo;

g) zF : consumo médio de combustivel por hora;

h) v* : velocidade média do helicoptero em voo;

i) ME : tempo necessario para o taxiamento do helicéptero na saida do aeroporto;

)
j) M¥% : tempo necessdrio para a aproximacio do helicéptero na chegada ao ae-

roporto;

k) MZ% : tempo de seguranca do helicéptero. Este parametro exige que para toda a
rota que o helicéptero k € K execute, ele tenha a capacidade de voar mais ME

minutos além do necessario para executar a rota. Isto implica que deve existir
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uma quantidade minima de combustivel no helicéptero k € K ao retornar a

garagem;

1

HE : horério minimo do dia no qual o helicéptero pode de levantar voo;

m) HE, : horario mdximo de retorno do helicéptero ao aeroporto;

O

)
)
n) oF : custo de utilizar o helicéptero k& € K numa rota qualquer;
) % : custo de utilizacdo do helicéptero por distancia percorrida; e
)

p) 0% : conversdo de litros de combustivel para peso do combustivel.

Cada n6 ¢ € N do problema tem os seguintes parametros:

a) ¢; : a quantidade de passageiros;

)

b) w; : o peso do passageiro e bagagem;

¢) ¢;j : distancia entre os ndés i,j € N; e
) 9

d) d;; : tempo de servico no né j € N quando se parte doné ¢ € V.

Cada requisi¢ao (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 sao
constituidos pelas localidades aeroporto de Vitéria/ES e plataformas maritimas. Para
cada arco (1, j) representando um caminho possivel entre nés, tem-se um custo ¢; ; repre-
sentando 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 no e o
tempo de servigo d; ; e distancia ¢; ; entre estes nés serao nulos. Além disso, tem-se pelo

modelo matematico que Vi € N, ¢; = —@n1i € W; = — Wy

O parametro d; ; representa o tempo de servico no né j quando o helicoptero parte
do n6 i. E necessirio a informacao de origem i, pois no modelo mateméatico o tempo
de servigo numa plataforma p ¢ fixo, independente do niimero de passageiros atendidos
na plataforma. Assim, é preciso computar o tempo de servico numa plataforma somente
quando o helicéptero estd partindo de outra plataforma, ou seja, d;; > 0 somente se

Cij > 0.

Nos modelos de Rodrigues, Rosa e Resendo (2012) e Cordeau (2006) nao existem
requisi¢oes que partem ou cheguem na garagem. Porém, no problema em estudo é possivel
que passageiros saiam ou entrem na garagem. Em func¢ao disso, o seguinte algoritmo é

executado para tratar destes casos:

e Para toda requisicdo que tem como origem o aeroporto, né 0, é adicionado um novo
né < em Np que representa o embarque desta requisi¢ao tendo ¢p; = 0 e dy,; = 0,
ou seja, a distancia e o tempo de servigo do né ¢ em relagao ao aeroporto sao nulos.

Além disso, dados os nos 7,5 € N representando o embarque de passageiros no
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aeroporto, tem-se ¢; ; = 0 e d; ; = 0, ou seja, a distancia e tempo de servico entre

os n6s ¢ e j também sao nulos; e

e Para toda requisicao que tem como destino o aeroporto, n6é 2n+ 1, é adicionado um

novo no6 ¢ em Np, representando o desembarque desta requisicao, com ¢; 9,41 = 0 e

d; 2n+1 = 0, ou seja, a distancia e o tempo de servico do né ¢ em relagao ao aeroporto

sao nulos. Além disso, dados os nods i,j € N representando o desembarque de

passageiros no aeroporto, tem-se ¢; ; = 0 e d; ; = 0, ou seja, a distancia e tempo de

servico entre os nos ¢ e j também sao nulos.

As variaveis de decisao do problema sao:

k
(2%
1,7 € N. Caso contrario, igual a 0;

e T

k

e y” : variavel bindria. Igual a 1 caso o helicéptero £ € K seja utilizado.

contrario, igual a 0;

e BF : instante que o helicoptero k € K comega a atender o né i € N;

: variavel binaria. Igual a 1 caso o helicéptero £ € K voe do local ¢ ao 7,

Caso

e QF : ntimero de assentos ocupados apds o helicéptero k € K visitar o né i € N;

)

e WF : o peso dos passageiros (passageiros e bagagens), peso da tripulacao e peso do

1

helicéptero k € K apos visitar oné ¢ € N; e

e F* . a quantidade de combustivel do helicéptero k € K ao visitar o né i € N;

)

Baseado nas defini¢oes expostas anteriormente, propoe-se a seguinte formulacao

matematica do problema:

Minimizar: m = Z aFuk + Z Z Z Bkci,jxij

keK k€K ieN jeN

Sujeito a:

ut = Z xlg,j

JENP

Yoo =1

k€K jEN
k koo
Z Lij — Z Tntig =0
jEN jEN
k
>z, <1

JENP

Zwﬁ,i—Zwiﬁj:O

JEN JEN

Vk e K
Vi € N,
Vie Ny, ke K
Vk e K

Vie N, JNp, ke K
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k
Z Tiopt1 < 1

JEND

> 2w <|ISI—1

1€S jeS

QY > (QF + qj)t;

Ff < (E} chvlkj del])xi,j
k
Ciyj k Fy

(== +d; )z, < ——

—Mk Mk — Mk

> S dig)at; <

i€EN jEN

Gi,
B > (B"+dw+ —)al
k k
Bz+nZB'
BE > Hbal,

Hiy > an+1xz 2n+1
xw- € {0,1}

ub € {0,1}

QF >0

Wk > pk + a*

Ff > 2 Mg

Vk e K
SCN,|S|>2,Vke K

Vke K,i,jeN
Vke K,1 € N

Vk e K

Vk e K
Vke K,i,j7 € N
Vke K,m € N
Vke K,i,j e N

Vke K,ie N

Vke K,i,j € N
Vk e K

Vke K,i,j7 € N

Vk € K,1 € Np
Vke K,jeN
Vke K,ie N
Vke K,i,j €N
Vk e K
Vke K,1 € N
Vke K,1 € N
Vke K,i € N

A Func¢do Objetivo do modelo proposto 5.1 minimiza o custo de operacao dos

helicopteros utilizados para atender as requisigoes mais o custo da distancia percorrida

por cada helicoptero. As Restrigdes 5.2 relacionam as varidveis u

quais helicopteros sao utilizados.

k

ek ;» determinando

As Restrigoes 5.3 garantem que todas as requisi¢oes sejam atendidas. As Restrigoes

5.4 exigem que o mesmo helicoptero faca o embarque e desembarque do passageiro. As

Restrigoes 5.5 a 5.7 exigem que a rota de cada helicéptero utilizado comece e termine no

aeroporto. As Restrigdes 5.8 proibem que sejam geradas sub-rotas, sendo S um subgrafo

de G e |S| o nimero de vértices de S.
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As Restrigoes 5.9 e 5.10 garantem que a quantidade de assentos ocupados no
helicéptero k € K ndo passe do limite maximo de assentos s*. As Restricoes 5.11 e
5.12 exigem que o helicéptero saia e entre na garagem, nés Ng = {0,2n + 1}, com
zero passageiros, pois na modelagem matematica do problema, os nos de requisi¢oes que
partem ou chegam na garagem (aeroporto) sao representados como nés em Np ou Np,

respectivamente, com distancia zero em relacao a garagem.

As Restrigoes 5.13 representam o fluxo de peso dos passageiros apos a visita de
cada no. As Restri¢gdes 5.14 garantem que o limite de peso do helicoptero k € K apds a

visita de cada n6 i € N nao exceda o limite méximo P*.

As Restrigoes 5.15 calculam o consumo de combustivel do helicoptero apds a visita
de cada n6 em funcao da distancia percorrida e do tempo de servigo no né visitado. O
termo z* ij—,j representa a quantidade de combustivel consumida devido ao tempo neces-
sario para percorrer ¢; ; na velocidade média v*. O termo 2"d; ; quantifica a quantidade
de combustivel consumida enquanto o helicéptero esta estacionado na plataforma j. As
Restrigoes 5.16 exigem que a quantidade de combustivel em cada né esteja abaixo do

limite méximo de combustivel g* que o helicéptero k € K pode abastecer.

As Restrigoes 5.17 garantem que o tempo necessario para percorrer a distancia da
rota pelo helicoptero k € K na velocidade média v* mais os tempos de servigo d; ; seja
menor ou igual a soma do tempo maximo de voo, representada pela capacidade inicial

* menos os tempos M¥E,

de combustivel F} dividida pelo consumo médio por tempo z
M¥% e ME representando o tempo de taxiamento, o tempo de aproximagao e o tempo de

seguranca, respectivamente.

As Restrigoes 5.18 determinam que o tempo da rota percorrida pelo helicoptero
k € K na velocidade média v* seja menor ou igual ao tempo maximo de voo f* do

helicéptero.

As Restrigoes 5.19 modelam o momento de visita do helicoptero no local j em
fungao do tempo de servigo d;; e do tempo necessario para percorrer o trajeto ¢;; na
velocidade média v*. As Restricoes 5.20 garantem que o helicéptero k € K visita o né de

embarque ¢ € N antes do n6 de desembarque i +n € N.

As Restrigoes 5.21 garantem que o helicéptero somente saia do aeroporto apés o
hordrio H* . As Restrigoes 5.22 exigem que o helicéptero retorne ao aeroporto antes do
horério HE,.

As Restricoes 5.23 a 5.27 definem as variaveis xfj e u* como binarias, Q¥ como

maior ou igual a zero, WF como maior ou igual a soma do peso do helicéptero e da
tripulacido e F¥ como maior ou igual a quantidade de combustivel necessaria para voar o

tempo de seguranga MZE.

Devido as Restrigoes 5.9, 5.13, 5.15, 5.19 e 5.22 a formulacao apresentada é nao



76

linear . Contudo, estas restri¢des podem ser linearizadas incluindo uma constante em cada
equagao. Definindo Lo > max{s*, s*+¢;}, L, > maz{p*, p"+w;}, Lr > maz{g*} e Ly >
max{H¥}, as equacdes anteriores podem ser reescritas e substituidas pelas seguintes

equagoes, respectivamente:

Q"> QM +q¢— Lg-(1—1})) Vke K,i,je N (5.28)
WF>WF+w;— Ly - (1—1})) Vke K,i,jEN (5.29)
Ff < FF— zk%,j — M+ L - (1 — b)) Vke K,i,j €N (5.30)
B! zBf+di,j+3g —Ly-(1—ah) VkeK,i,jeN (5.31)
By, <H+Lg-(1—af)) Vke K,ic N (5.32)

5.2 Restricoes de Geracao de Sub-rotas

As Restrigoes de fluxo 5.5 a 5.8 garantem que a solugdo obtida seja aciclica, co-
mecando na garagem 0 e terminando na garagem 2n + 1. Nas Restricoes 5.8, o conjunto

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

O conjunto S deve ser conhecido antes da execugao do modelo. Entretanto, gerar
todas as possibilidade de sub-rotas para o problema é computacionalmente inviavel, pois
a quantidade de subgrafos de G(N, A) é exponencial em relacdo ao nimero de nés de
G(N,A).

Neste trabalho, a seguinte estratégia ¢ usada para garantir que a solucao obtida

para o modelo matematica proposto nao contenha ciclos:

e Geracao 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 execucdo do modelo.
Estas sub-rotas tem uma probabilidade maior de aparecer em alguma solucao pois

a funcdo objetivo minimiza a distancia percorrida; e

e Reexecucao do modelo: casa a execucao do modelo retorne uma sub-rota na solucao,
o modelo é novamente reexecutado com esta sub-rota incluida no conjunto S das

Restricoes 5.8.

5.3 Abordagens de Solucao

Este trabalho propoe duas abordagens de solucao:

a) Abordagem de solugdo sem agrupamento;
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b) Abordagem de solu¢do com agrupamento.

Na abordagem sem agrupamento, toda requisicao de transporte r tem os nés de
embarque ¢ € N e desembarque j = i +n, 5 € N, representados como noés no grafo
G(N,A) do DARP. Isso implica que os nés i e j estao associados a somente um requisi¢ao

do modelo matematico proposto.

A abordagem com agrupamento agrega as requisi¢oes com origens e destinos iguais.
Dado o conjunto de requisi¢bes R, uma requisi¢ao r(i,j) € R e definindo o conjunto de
agrupamento de r(i,5) € R como Cy;jy = {re(ir,4r) € RAir = iANJjr = j} e |Crpj] <
y,y € N, a abordagem de agrupamento de requisi¢oes executa o seguinte algoritmo no

conjunto de requisicoes R:

Listagem 5.1 — Procedimento de Clusterizagao

procedure CL(R : conjunto de requisi¢gbes, y : numero natural)

begin
T = R;
R.=0;
while T # 0 do
Seja r(i,7) €T e C,;j o maior conjunto de
agrupamento de r(,5) com |Crijl <y
Seja 7.(k,l) uma nova requisicio em R.;
Faca wy, = —w; = Y w;, Vs(i,j) € Crpjy s
Faca qr = —qi =X qi, Vs(i,5) € Criiy);
k=1,
l=17;
T=T-Crij;
R.= RU{r.k,1)};
end—while ;
return R.;
end;

O procedimento CL constréi um novo conjunto de requisi¢oes R, a partir do con-
junto original de requisicoes R. Inicialmente, o algoritmo cria uma estrutura de con-
trole T contendo as requisicoes R do modelo matematico. Enquanto houver requisi¢oes
r(i,7) € T, o procedimento cria uma nova requisigao r.(k, ) para representar as requisi-
¢oes do conjunto C, ;) de r(4,7). A nova requisi¢ao r.(k,l) tem origem em ¢ e destino
em j, o peso como a soma dos pesos das requisi¢oes em C(; ;) € o nimero de assentos
que a requisicao necessita como a soma do nimero de assentos das requisi¢oes em Cl(; j).
Se a requisi¢ao r(i,j) é a Unica com a origem em i e destino em j, pela definicio do

conjunto de agrupamento, tem-se Cy(; jy = {7(¢,7)} , ou seja, o conjunto de agrupamento
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de r(i, ) é unitario e constituido da prépria requisi¢ao r(i, j). Por fim, o algoritmo retira
as requisi¢oes Ci(; ;) da estrutura de controle T" e inclui a requisicao agrupada r.(l, k) no

conjunto R..

O parametro y define o tamanho maximo que um agrupamento pode ter no algo-
ritmo CL. Este pardmetro deve ser inferior a menor capacidade de assentos na frota de
helicépteros, pois caso contrario, é possivel que requisi¢coes agrupadas nao sejam atendidas

por serem maiores que a capacidade dos helicopteros.

A abordagem com agrupamento utiliza o conjunto de requisi¢ées R., retornado
pelo procedimento CL, como o conjunto de requisi¢oes do modelo mateméatico proposto. A
utilizagao do agrupamento diminui o espago de busca do problema, permitindo a resolugao

de problemas maiores com gaps menores.

5.4 Destaques do Modelo Proposto

O modelo matematico proposto possui as seguintes caracteristicas ausentes nos
modelos de Rodrigues, Rosa e Resendo (2012), Cordeau (2006) e Timlin e Pulleyblank
(1992):

A modelagem de consumo de combustivel;

Restrigoes de capacidade de peso, combustivel e tempo de voo maximo dos helicop-

teros;

Restrigoes de seguranca dos helicopteros;

Multiplos helicopteros; e

A possibilidade de passageiros com requisi¢coes com origem ou destino na garagem.

5.5 Testes Computacionais

5.5.1 Instancias de Teste

Os testes computacionais usaram um conjunto de instancias que avaliaram as

propostas de solug¢ao conforme os seguintes parametros:

e Parametro R, : Numero de requisi¢oes presentes na instancia de teste;
e Parametro P, : Numero de plataformas atendidas na instancia de teste; e

e Parametro H,. : Numero de helicopteros disponiveis para roteamento no teste.
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A Tabela 5 mostra os valores possiveis para os parametros citados anteriormente.

Tabela 5 — Valores possiveis para os critérios na construcao das instancias de teste

Parametro Funcao Valores

R, Numero de requisi¢coes 10, 15, 25, 30 e 35
P. Numero de plataformas 6 a8

H, Ntumero de helicopteros 6

Fonte: Préprio autor

O niimero de requisi¢gdes R, assume valor inteiro no intervalo de 10 a 35. Como
sera mostrado, o nimero de requisi¢oes R. é o parametro que apresenta mais impacto no
processo de solucao, consequentemente, impactando no custo computacional da solucao da
instancia. O numero de helicépteros H. representa o nimero de helicopteros disponiveis
para serem usados na instancia. O critério P, representa o numero de plataformas que

estao presentes na instancia.

As instancias do conjunto de testes sao nomeadas seguindo a nomenclatura ER,,
pois o critério R, ¢ o mais importante. Na Tabela 6 estao exibidas as instancias utilizadas

neste trabalho.

Tabela 6 — Instancias de teste

Instancia R. H. P,

E10 10 6 6
E15 15 6 7
E20 20 6 7
E25 25 6 7
E30 30 6 8
E35 35 6 8

Fonte: Préprio autor

As instancias sao definidas num arquivo de texto utilizando o conceito de se¢oes e
propriedades, proposto por este trabalho. Este formato permite o preenchimento de todas
as informagoes necessarias que compdem uma instancia: (i) informagoes dos helicépteros
disponiveis; (ii) informagoes das requisi¢bes, como peso, local de origem e destino; (iii)
informagoes das plataformas e aeroporto, como latitude e longitude; (iv) informagoes
gerais, como a constante de conversao litro/peso do combustivel, hordrio minimo para
decolagem no aeroporto e hordrio maximo para pouso no aeroporto. No Apéndice A é

apresentado um exemplo do arquivo usado para definir as instancias de testes.

Um script na linguagem Python foi desenvolvido para converter o arquivo da
instancia definido no formato anterior para o formato de arquivo que a ferramenta CPLEX

espera. FEste script realiza todos os calculos necessarios que teriam que ser realizados
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manualmente caso se escrevesse diretamente no formato CPLEX, baseado em matrizes.

O script em Python realiza:

e Clusterizagao das requisigoes (opcional);

e O calculo da distancia entre as plataformas e/ou aeroporto;

e Constréi a matriz de tempo de servico nas plataformas e aeroporto;
e Constréi a matriz de distancia;

e Constroéi o vetor de fluxo de assentos. Este vetor representa a quantidade de pessoas

que entram ou saem em cada n6é no modelo matematico;

e Constréi o vetor de fluxo de peso. Este vetor representa o fluxo de peso que entra

ou sai do helicéptero em cada né no modelo matematico; e

e Constréi os vetores de caracteristicas dos helicopteros. Estes vetores representam
a velocidade média, consumo médio de combustivel, capacidade maxima de peso,
capacidade maxima de combustivel e os tempos de aproximagao, taxiamento e se-

guranca dos helicopteros.

O script em Python tem a opg¢ao de produzir um arquivo no formato do CPLEX
com as requisi¢oes agrupadas ou nao agrupadas, ou seja, o script funciona como um pré-
processamento que permite a geracao de dois métodos de solucao usando o mesmo modelo

matematico. O Apéndice A contém um exemplo de um arquivo gerado pelo script.

5.56.2 Configuracao de Ambiente de Teste

Os testes computacionais foram executados numa maquina Linux 2.8 com 8 cores
de 2,3 GHz e 8GB de RAM. As abordagens com agrupamento e sem agrupamento pro-
postas foram executadas no CPLEX 12.4. As seguintes parametrizagoes foram alteradas

no CPLEX antes da execuc¢ao de cada instancia:

e Consumo méaximo de memoria RAM de 7GB;

e Utilizacao de espago em disco apés o consumo de 7GB de RAM. O consumo de

espaco em disco foi limitado a 30GB; e

e Tempo méaximo de execugao de 2 horas para as instancias E10, E15, E20, E25 e E30

e 3 horas para a instancia E35.
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5.6 Resultados Computacionais

Na Tabela 7 sao apresentados os resultados dos testes computacionais para as
instancias de testes usando as abordagens sem agrupamento e com agrupamento. A co-
luna I denota o nome da instancia. As instancias sdo nomeadas da forma "En', onde n
representa o nimero de requisicoes presentes na instancia sem agrupamento. A coluna
R, representa o nimero de requisi¢oes na instancia presentes para aquela abordagem. A
coluna H, mostra o nimero de helicopteros disponiveis na instancia. A coluna T mostra
o tempo de execucao da abordagem no CPLEX correspondente a linha da instancia. A
coluna F'O representa o valor da fungdo objetivo obtido para a instdncia. A coluna H,
mostra o numero de helicépteros presentes na solucao encontrada e a coluna GAP mostra
0 gap na solugao obtida. Os dados da execuc¢do de cada instancia sdo mostrados para a
abordagem sem agrupamento e com agrupamento nas colunas SAG e CAG, respectiva-
mente. O valor nr para as colunas FO, H, e GAP denota que para a abordagem sem

agrupamento nao foi possivel encontrar uma solucao.

Tabela 7 — Resultados dos testes computacionais por instancia

I H, SAG CAG

R, T FO | H, | GAP | R, T FO | H, | GAP
E10 6 10 | 30min | 2128 2 0% 7 15s 2128 2 0%
E15 | 6 15 2h 2128 | 2 7,35% | 10 | 11min | 2128 | 2 0%
E20 | 6 | 20 2h 4613 | 4 | 15,61% | 10 | 12min | 2128 | 2 0%
E25 | 6 25 2h nr nr nr 12 1,6h | 2128 2 0%
E30 | 6 | 30 2h nr nr nr 14 2h 3200 | 3 | 37,1%
E35 | 6 35 1,5h nr nr nr 18 2,2h | 3368 3 | 40,5%

Fonte: Préprio autor

Observando os resultados apresentados na Tabela 7, percebe-se que a abordagem
sem agrupamento conseguiu resolver somente a instancia E10, enquanto a abordagem
com agrupamento resolveu quatro das seis instancias. Além disso, exceto pela primeira
instancia E10, a abordagem sem agrupamento utiliza toda a janela de execucao de 2 horas.
A instancia E35, diferentemente das outras instancias, possui um horizonte de execucao
de 3 horas. Na abordagem com agrupamento esta instancia executou em 2,2 horas e

terminou com gap de 40,5%, pois o consumo de meméria chegou ao limite configurado no

CPLEX.

A abordagem com agrupamento conseguiu resolver a maioria das instancias, sendo
quatro instancias com gap igual a zero e duas instancias com gap maior que zero, enquanto

que a abordagem sem agrupamento conseguiu resolver somente a instancia E10.

Desses resultados, ja ¢ possivel constatar os ganhos que a abordagem com agru-

pamento proposta tem sobre a abordagem sem agrupamento.
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5.7 Analise das instancias selecionadas

Visando apresentar os resultados alcangados, inicialmente sao apresentados os re-
sultados das instancias E10 e E25 para explicar a analise de cada instancia e posterior-

mente é realizada uma exposicao de todos os resultados alcangados de maneira global.

A instancia E10 foi escolhida pois foi resolvida pelas duas abordagens, enquanto

a instancia E25 foi resolvida somente pela abordagem com agrupamento.

No Apéndice C estao os resultados para as outras instancias apresentadas na Ta-
bela 7.

5.7.1 Instancia E10 sem agrupamento

A Tabela 8 apresenta a solucao para a instancia E10 quando executada na abor-
dagem sem agrupamento de requisi¢coes. A abordagem sem agrupamento resolveu esta

instancia utilizando dois veiculos com 0% de gap.

Tabela 8 — Instancia E10 (ndo agrupada)

Helicoptero | N6 predecessor ¢ | N6 sucessor j | Q; B; Localidade j
0 7 1 | 7,25h Aeroporto
7 2 2 | 7,25h Aeroporto
2 8 3 | 7,25h Aeroporto
8 17 2 | 7,93h Campo Cagéo
17 18 1 | 7,93h Campo Cacido
H1 18 10 2 | 8,30h Campo Perod
10 12 1 | 8,65h FPSO Cidade de Vitoria
12 6 2 | 8,83h | FPSO Cidade de Sao Mateus
6 20 1 | 9,14h Aeroporto
20 16 0 | 9,14h Aeroporto
16 21 0 | 9,14h Aeroporto
0 5 1 | 7,25h Aeroporto
5 3 2 | 7,25h Aeroporto
3 1 3 | 7,25h Aeroporto
1 11 2 | 7,83h FPSO Espirito Santo
11 9 3 | 7,83h FPSO Espirito Santo
H2 9 15 2 | 7,83h FPSO Espirito Santo
15 4 3 | 7,83h FPSO Espirito Santo
4 13 2 | 8,06h FPSO P-57
13 19 1 | 851h Aeroporto
19 14 0 | 8,51h Aeroporto
14 21 0 | 9,51h Aeroporto

Fonte: Proprio autor
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O primeiro helicoptero, H1, parte do aeroporto (AER), passando pela plataforma
no Campo de Cagao (PCA), a plataforma no Campo de Perod (PCA), a FPSO de Cidade
de Vitéria, a FPSO de Sao Mateus (SM) e retorna ao ao aeroporto (AER). O segundo
helicéptero, H2, realiza o caminho partindo do aeroporto (AER), passando pela FPSO
Espirito Santo (ES), Plataforma P-57 e retornando ao aeroporto (AER). O helicéptero
H2 realiza uma rota que demora mais de 37 minutos em relacao a rota de H1, apesar do

helic6ptero H2 visitar uma plataforma/campo de produgao a menos que o H1.

Na Figura 7 sdo mostradas as rotas obtidas para a instancia E10 quando executada
na abordagem sem agrupamento de requisi¢oes. Analisando o mapa de rotas na Figura
7, nota-se que as rotas executadas pelos helicopteros levam passageiros do aeroporto para
plataformas ou pegam passageiros nas plataformas e levam ao aeroporto. Esta instancia

nao contém requisi¢oes com origem e destino em plataformas.

- ac

Figura 7 — Rotas da Instancia E10 (ndo agrupada)

Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)

5.7.2 Instancia E10 com agrupamento

A Tabela 9 apresenta a aglutinacdo de requisi¢des utilizada na abordagem com
agrupamento para a instancia E10. O agrupamento de E10 permite a reducao de 10

requisigoes para 7 requisigoes.
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Tabela 9 — Clusterizacao de E10

Cluster n6 ¢ | No6s agrupados
1 10
2 4e9
3 7e8
4 6
5 leb
6 3
7 2

Fonte: Proéprio autor

A Tabela 10 apresenta a solugao para a instancia E10 utilizando a abordagem
com agrupamento de requisi¢oes. De forma analoga a instancia E10 nao agrupada, os
helicopteros H1 e H2 possuem o mesmo tempo de viagem dos helicopteros da abordagem

nao agrupada.

Tabela 10 — Instancia E10 (agrupada)

Helicoptero | N6 predecessor ¢ | N6 sucessor j | Q; B; Localidade j

0 7 1 | 7,25h Aeroporto
7 3 3 | 7,25h Aeroporto
3 10 1 | 7,97h Campo Cacgao
10 1 2 | 8,30h Campo Peroa

H1 1 4 3 | 8,63h | FPSO Cidade de Sdo Mateus
4 14 2 | 8,81h FPSO Cidade de Vitéria
14 8 1 | 9,14h Aeroporto
8 11 0 | 9,14h Aeroporto
11 15 0 | 9,14h Aeroporto
0 6 1 | 7,25h Aeroporto
6 5 3 | 7,25h Aeroporto
5 13 2 | 7,81h FPSO P-57

H2 13 12 0 | 8,03h FPSO Espirito Santo
12 2 2 | 8,03h FPSO Espirito Santo
2 9 0 | 8,51h Aeroporto
9 15 0 | 8,51h Aeroporto

Fonte: Proprio autor

O helicoptero H1 da abordagem com agrupamento executa uma rota semelhante a
rota do helicéptero H1 da abordagem sem agrupamento, exceto pela sequéncia de visitas
da FPSO Cidade de Vitéria e FPSO Sao Mateus. Analisando a rota do helicoptero H1

com agrupamento, tem-se a seguinte sequéncia de trechos:

a) Vitéria - Cagao: formado pelos nos agrupados 3 e 7. O né agrupados 3 é
aglutinacao dos nos 7 e 8 originais. O né agrupado 7 representa o né original

2. Logo, este percurso é formado pelos nés originais {2,7,8};

b) Cagao - Perod: formado pelo né agrupado 7, representando o né original 2.

Neste percurso ¢ realizado o transporte da requisi¢ao original {2}.
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¢) Perod - FPSO Cidade de Sao Mateus: formado pelos nés agrupados 1 e 7. O
no6 agrupado 1 embarca em Perod e representa o né original 10. Neste percurso

sdo transportadas as requisigoes originais {2,10};

d) FPSO Cidade de Sao Mateus - FPSO Cidade de Vitdria: este percurso é cons-
tituido pelos nés agrupados {1,4,7}. O né agrupado 4 representa o né original

6. Neste percurso é realizado o transporte dos nés originais {2,6,10}; e

e) FPSO Cidade de Vitéria - Vitéria: neste trecho sdo transportados os nds agru-

pados 1 e 4. Estes nds representam as requisi¢oes originais {6,10}.

O helicéptero H2 com agrupamento executa a rota inversa do helicoptero H2 na
abordagem sem agrupamento. Analisando a rota do helicoptero H2 com agrupamento,

tem-se a seguinte sequéncia de trechos:

a) Vitéria - FPSO-34: formado pelos nés agrupados 6 e 5. O n6 agrupado 6 é o
no6 original 3. O noé agrupado 5 representa a aglutinacao dos nés originais 1 e

5. Logo, este trecho é formado pelos nés originais {1,3,5};

b) FPSO-34 - FPSO Espirito Santo: formado pelo né agrupado 5, representando
os noés originais 1 e 5. Neste percurso é realizado o transporte das requisi¢oes

originais {1,5}; e

¢) FPSO Espirito Santo - Vitéria: formado pelo né agrupado 2 que representa os

nos originais {4,9}.

Os resultados obtidos para a abordagem com agrupamento sao os esperados, pois
tanto a abordagem sem agrupamento quanto a abordagem com agrupamento resolvem a

instancia E10 com gap de 0%.

Na Figura 8 sao mostradas as rotas obtidas para a instancia E10 com agrupamento.
A anélise é analoga a realizada para a instancia sem agrupamento. Entretanto, na solugao
com agrupamento é possivel destacar que, devido ao fato de nao existirem requisi¢bes com
origem e destino em plataformas, a rota inversa das solugoes 6timas para a instancia E10

sao também otimas.
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Figura 8 — Rotas da Instdncia E10 (agrupada)
Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)

5.7.3 Instancia E25 com agrupamento

A instancia E25 somente foi resolvida pela abordagem com agrupamento. A Tabela

11 mostra a aglutinacao de nos para a instancia E25, possibilitando a reducao de 25

requisicoes para 12 requisigoes.

Tabela 11 — Clusterizacao de E25

Cluster né ¢ | No6s agrupados
1 25
2 6e24
3 7,8,13 e 23
4 1,5, 18 e 22
5 21
6 10, 14, 16 e 20
7 15e19
8 2el7
9 12
10 11
11 4e9
12 3

Fonte: Préprio autor
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A Tabela 12 apresenta a solucao utilizando a abordagem com agrupamento para
a instancia E25. Analisando a solugdo apresentada na Tabela 12, o primeiro helicoptero,
H1, parte do aeroporto (AER), seguindo para a FPSO Espirito Santo, FPSO Capixaba
(CAP), FPSO P-57 (P57) e retorna ao aeroporto (AER). O segundo helicoptero, H2, parte
do aeroporto (AER), passando sequencialmente pela FPSO Cidade de Sao Mateus (SM),
FPSO Cidade de Vitéria (CV), Campo de Produgao Perod (PER), Campo de Producao
Cagao (PER) e retorna ao aeroporto (AER). A rota de H1 é semelhante a rota H2 da
instancia E10 (ndo agrupada), exceto que a instancia E25 contém requisi¢oes para a FPSO
Capixaba, a qual nao esta presente na instancia E10. Por causa disso, a rota executada
pelo helicoptero H1 retorna as 8,62h, ao invés de 8,51h na rota H2 de E10.

Tabela 12 — Instancia E25 (agrupada)

Helicéptero | N6 predecessor i | N6 sucessor j | @; B Localidade j
0 7 2 | 7,25h Aeroporto
7 12 3 | 7,25h Aeroporto
12 4 7 | 7,25h Aeroporto
4 5 8 | 7,83h FPSO Espirito Santo
5 11 10 | 7,83h FPSO Espirito Santo
H1 11 16 6 | 7,83h FPSO Espirito Santo
16 17 5 | 8,03h CAP
17 19 3 | 8,03h CAP
19 24 2 8,17h FPSO P-57
24 23 0 | 8,62h Aeroporto
23 25 0 | 8,62h Aeroporto
0 9 1 | 7,25h Aeroporto
9 8 3 | 7,25h Aeroporto
8 3 7 | 7,25h Aeroporto
3 2 9 | 7,67h | FPSO Cidade de Sao Mateus
2 21 8 | 7,67h | FPSO Cidade de Sdo Mateus
21 1 9 | 7,84h FPSO Cidade de Vitoria
1 20 7 | 7,84h FPSO Cidade de Vitéria
H2 20 10 8 | 8,20h Campo Peroa
10 6 12 | 8,20h Campo Peroa
6 22 11 | 8,57h Campo Cacao
22 15 7 | 857h Campo Cacéo
15 18 3 | 9,14h Aeroporto
18 14 1 | 9,14h Aeroporto
14 13 0 | 9,14h Aeroporto
13 25 0 | 9,14h Aeroporto

Fonte: Préprio autor
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Na Figura 9 estao esquematizadas as rotas executadas pelos helicopteros da ins-
tancia E25 com agrupamento. Na instancia E25 ha requisi¢oes com origem e destino em
plataformas, representadas pelos nés agrupados 5 (origem FPSO Espirito Santo e destino
FPSO Capixaba) e 10 (origem Campo de Produgao Perod e destino Campo de Produ-
gao Cagao). Apesar disso, a rota executada pelo helicoptero H1 tem o mesmo tempo do
helicoptero H2 da instancia E10 com agrupamento. Isso mostra que o modelo conseguiu
atender uma nova demanda nao presente nas instancias anteriores sem o acréscimo de

novas aeronaves ou no aumento do tempo de execugao da rota.
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Figura 9 — Rotas da Instancia E25 (agrupada)

Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)
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5.8 Analise Geral dos Resultados

Os resultados das solugoes da abordagem com agrupamento e sem agrupamento
sao similares para instancias com até dez requisicoes. Contudo, para instancias com mais
de dez requisicoes, a abordagem com agrupamento mostra-se mais robusta, retornando

solugoes com gap de 0% e em menor tempo.

As rotas obtidas pela abordagem com agrupamento sao tao boas ou melhores que
as rotas criadas pela abordagem sem agrupamento. De fato, para as instancias que as
duas abordagens terminaram com gap de 0%, as rotas em termo de tempo e custo sao

equivalentes.






91

6 Conclusao

Esta dissertacao teve como objetivo propor um modelo matematico para o trans-
porte de empregados embarcados entre a base em terra e as plataformas offshore, utili-
zando uma frota de helicopteros, para o atendimento de requisi¢oes na Bacia do Espirito

Santo.

Apresentou-se uma fundamentacao tedrica dos problemas de roteirizacao de vei-
culos utilizando as classificagoes de Savelsbergh e Sol (1995) e Parragh, Doerner e Hartl
(2008a), Parragh, Doerner e Hartl (2008b). As classes DARP e CHRP foram analisadas e
relacionadas as classificagdes estudadas. Além disso, uma revisao bibliogréfica e o Estado

da Arte para as classes de problema DARP e CHRP foram apresentados.

O modelo matematico proposto é baseado no DARP de Rodrigues, Rosa e Resendo
(2012) e Cordeau (2006). Destaque-se no modelo a inclusdo de restrigoes ausentes no
modelos originais como a modelagem de consumo de combustivel, restricoes de capacidade

de peso e restricoes de seguranca.

O trabalho também propos duas abordagens de resolugdo usando o modelo ma-
tematico, chamadas abordagem sem agrupamento e abordagem com agrupamento, que
foram desenvolvidas em fun¢ao do agrupamento ou nao de requisi¢oes com origens iguais

e destinos iguais.

As abordagens de solucdo sem agrupamento e com agrupamentos foram testa-
das num conjunto de instancias de teste. Os testes computacionais mostraram que a
abordagem de requisicoes com agrupamento conseguiu resolver quatro das seis instancias
de teste. A abordagem sem agrupamento de requisi¢bes resolveu somente uma das seis
instancias, ou seja, exceto por uma instancia, todas as instancias terminaram com gap
superior a 0%. De maneira geral, a abordagem com agrupamento mostrou-se superior
a abordagem sem agrupamento, resolvendo a maioria das instancias de teste e obtendo

resultados iguais ou melhores a abordagem sem agrupamento.

O modelo desenvolvido pode ser utilizado pelas empresas que operam no trans-
porte de empregados na bacia do Espirito Santo como uma ferramenta de apoio logistico
aplicado ao transporte de empregados para plataformas offshore, permitindo que o ges-
tor conduza uma otimizacao no uso dos recursos disponiveis frente as necessidades de

transporte aéreo.
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6.1 Trabalhos Futuros

O CHRP é um campo de estudo pouco explorado, apesar dos obstaculos logisticos
que este tipo de transporte enfrenta. Assim, este trabalho pode ser continuado de diversas

formas, tais como:

a) Inclusdo de novas restrigoes ao problema, como horario de almogo para tripu-

lacao, janelas de atendimento e tempo maximo de voo dos usuérios;

b) Anélise detalhada de novas instancias com cendrios que contemplem a utiliza-

¢ao de frota heterogénea;
¢) Anélise econdmica e financeira das solugoes obtidas pelo modelo; e

d) Aplicacao de metaheuristicas ao problema modelado com o objetivo de resolver

instancias maiores.
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APENDICE A — Definicdo de dados

A.1 Arquivo de Definicdo das Instancias

O arquivo de definigdo de instancia utilizado neste trabalho ¢é dividido em cinco

secoes:

e info: a secao compreende informagoes gerais do problema;

airport: define informacoes sobre o aeroporto;

helicopter: a secao define as informagoes de cada helicoptero;

plataform: a secao compreende as propriedades de cada plataforma; e

passenger: define os atributos de cada passageiro.

A Tabela 13 apresenta o dicionario de dados para estas se¢oes. As secoes helicopter,
platform e passenger permitem a definicado de miltiplos elementos utilizando um indicador
de indice n na forma <secao>.n.<attributo>, em que id identifica n-iésimo elemento da

secao.

Na Listagem A.1 estd um exemplo de arquivo utilizado para definir as instancias
de teste.

A.2 Arquivo CPLEX
A Tabela 14 define os campos utilizados para a definigdo de variaveis e atributos
do arquivo da ferrameta CPLEX.

Na Listagem A.2 estd um exemplo do arquivo no formato CPLEX gerado a partir

da execucgao do script Python no arquivo mostrado na Listagem A.1.
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Tabela 13 — Dicionario de Dados de Instancias

passageiro

Nome Secao Descrigao Dominio Unidade
sunrisehour info horério de partida mi- [0,24] [h]
nimo dos helicopteros
no aeroporto
sunrisedown info horério de retorno ma- [0,24] [h]
ximo dos helicopteros
ao aeroporto
fueltoweigth info constante de conver- | real positivo 1/kg]
sao de litros de com-
bustivel para peso
platnum info numero de platafor- | inteiro positivo
mas na instancia
helnum info nimero de helicopte- | inteiro positivo
ros na instancia
passnum info numero de passageiros | inteiro positivo
na instancia
name airport nome do aeroporto string
latitude airport | latitude do aeroporto [-90,90]
longitude airport | longitude do aero- [-180,180]
porto
hel.id. maxtime helicopter | tempo méaximo de voo | real positivo [h]
hel.id.maxcapacity | helicopter | capacidade maéaxima | inteiro positivo
de assentos
hel.id. maxweight helicopter | peso bruto real positivo [kg]
hel.7d.taxitime helicopter | tempo de taxiamento real positivo [h]
hel.7d.securitytime | helicopter | tempo de seguranca real positivo [h]
hel.id.aproxtime helicopter | tempo de aproxima- | real positivo [h]
Gao
hel.id.averagecons | helicopter | consumo médio de | real positivo [1/h]
combustivel
hel.id.averagespeed | helicopter | velocidade média real positivo [km /h]
hel.id. maxfuel helicopter | capacidade de com- | real positivo 1]
bustivel
hel.id.crewweight helicopter | peso total da tripula- | real positivo [kg]
cao
hel.id.helweight helicopter | peso do helicoptero real positivo [kg]
plat.id.name platform | nome da plataforma string
plat.id latitude plataform | latitude da plataforma [-90,90]
plat.id.longitude platform | longitue da plata- [-180,180]
forma
pass.id.weight passenger | peso do passageiro real positivo [kg]
pass.id.origen passenger | local de origem do string [kg]
passageiro
pass.id.destin passenger | local de destino do string [kg]

Fonte: Préprio autor
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Listagem A.1 — Exemplo de um arquivo representando um cendario
com um passageiro

[info |

sunrisehour = 7.250
sundownhour = 17.250
fueltoweight = 1.0

platnum = 3

helnum = 1

passnum = 1

[airport |

name = AIRPORT

latitude = —20.2594559
longitude = —40.2890769
[helicopter ]

hel .0. maxtime = 2.5

hel .0. maxcapacity = 12

hel .0. maxweight = 5000

hel .0. taxitime = 0.1

hel .0.securitytime = 0.5

hel .0.aproxtime = 0.1

hel .0.averagecons = 325

hel .0.averagespeed = 251

hel .0. maxfuel = 1064

hel .0.crewweight = 180
hel.0. helweight = 2940
[platform |

plat .0.name = P34
plat.0.latitude = —21.26065
plat .0.longitude = —40.01905
plat .1.name = VITORIA

plat .1.latitude = —20.04212
plat.1.longitude = —39.52478
; Cacao

plat .2.name = CACAO

plat .2.latitude = —19.098889
plat.2.longitude = —39.653611
[passenger |

; passageiro 0
pass.0.weight = 100
pass.0.origin = P34
pass.0.destin = VITORIA
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Tabela 14 — Dicionario de Dados do Arquivo CPLEX

Nome Descricao Dominio

n numero de requisi¢oes inteiro

k nimero de helicopteros inteiro

Hsr horario minimo para o helicoptero sair do aero- real
porto

Hsd horario maximo de retorno dos helicopteros ao ae- real
roporto

theta constante de conversao de litros de combustivel real
para peso

C matriz n X n de distancia entre os locais de embar- | matriz de inteiros
que e desembarque

qi vetor de tamanho n representando o fluxo de as- | vetor de inteiros
sentos em cada local de embarque ou desembarque

wi vetor de tamanho n representando o fluxo de peso vetor de reais
em cada local de embarque ou desembarque

MaxTime vetor de tamanho k que define o tempo maximo vetor de reais
de voo do i-ésimo helicoptero, 1 <17 < k

MaxCapacity | vetor de tamanho k que define a capacidade de | vetor de inteiros
assentos do i-ésimo helicoptero, 1 <i < k

TaxiTime vetor de tamanho k£ que define o tempo de taxia- vetor de reais
mento do i-ésimo helicoptero, 1 <7 < k

ApproxTime vetor de tamanho k£ que define o tempo de aproxi- vetor de reais
macgao do i-ésimo helicoptero, 1 <1 < k

SecurityTime | vetor de tamanho k£ que define o tempo de segu- vetor de reais
ranga do i-ésimo helicéptero, 1 <i < k

AvaerageCons | vetor de tamanho k£ que define o consumo médio vetor de reais
de combustivel i-ésimo helicoptero, 1 < i < k

AverageSpeed | vetor de tamanho k que define a velocidade média vetor de reais
do i-ésimo helicoptero, 1 <i < k

MaxFuel vetor de tamanho k que define a capacidade ma- vetor de reais
xima de combustivel do i-ésimo helicoptero, 1 <
i <k

MaxWeight vetor de tamanho k£ que define o peso bruto ma- vetor de reais
ximo do -ésimo helicoptero, 1 <i < k

CrewWeight vetor de tamanho k£ que define o peso da tripulagao vetor de reais
do i-ésimo helicoptero, 1 <1 < k

HelWeight vetor de tamanho k que define o peso do i-ésimo vetor de reais
helicoptero, 1 < i < k

d matriz n X n que representa o tempo de servigo em | matriz de reais
j quando se parte de 7, 1 < 1,7 <n

subtoursCount | nimero de sub-rotas no problema inteiro

subtoursSize vetor de tamanho subtoursCount que representa | vetor de inteiros
o tamanho da i-ésima sub-rota

subtours vetor de tamanho subtoursCount representando as | vetor de matrizes

sub-rotas

Fonte: Préprio autor
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Listagem A.2 — Exemplo de um arquivo no formato CPLEX

// SECAO DADOS — INICIO

n =1,
k =1,
M = 999999;
Y = 999999;
Hsr = 7.250;

Hsd = 17.250;

theta = 1.000;

// MATRIZ DE DISTANCIA

C= 11 9999 114 83 9999 ]
[ 9999 9999 144 114 ],
[ 9999 144 9999 83 ],
[ 9999 9999 9999 9999]

I;

//VETOR DE FLUXO DE ASSENTOS

9

gi=[01-10 ]

//VEIOR DE FLUXO DE PESO
wi=[0 100 —100 0 ];
//PARAMETROS DOS HELICOPTEROS
MaxTime = [ 2.500 ];
MaxCapacity = [ 12 |;
TaxiTime = [ 0.100 ];
ApproxTime = [ 0.100 |;
SecurityTime = [ 0.500 ];
AverageCons = [ 325.000 ];
AverageSpeed = [ 251.000 ];
MaxFuel = [ 1064.000 ];
MaxWeight = [ 5000.000 ];
CrewWeight = [ 180.000 ];
HelWeight = [ 2940.000 ];
//MATRIX DE TEMPO DE SERVICO
d= 1 [0.000 0.110 0.110 0.000

[0.000 0.000 0.110 0.000

[0.000 0.110 0.000 0.000

[0.000 0.000 0.000 0.000
Ik

// SUBTOURS
subtoursCount = 0;
subtoursSize = [];
subtours = [ ];
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APENDICE B - Instincias

B.1 Instancia E10
A Tabela 16 apresenta as requisi¢oes da instancia E10.
Tabela 15 — Requisi¢oes da Instancia E10

Requisicao Origem Destino Peso
1 Aeroporto FPSO Espirito Santo 100
2 Aeroporto FPSO Cidade de Vitéria | 130
3 Aeroporto FPSO P-57 99
4 FPSO Espirito Santo Aeroporto 132
5 Aeroporto FPSO Espirito Santo 110
6 FPSO Cidade de Sao Mateus Aeroporto 131
7 Aeroporto Campo Cacao 100
8 Aeroporto Campo Cacao 130
9 FPSO Espirito Santo Aeroporto 122
10 Campo Peroa Aeroporto 132

Fonte: Préprio autor
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B.2

Instancia E15

A Tabela 16 apresenta as requisi¢oes da instancia E15.

Tabela 16 — Requisi¢oes da Instancia E15

Requisigao Origem Destino Peso
1 Aeroporto FPSO Espirito Santo 100
2 Aeroporto FPSO Cidade de Vitéria 130
3 Aeroporto FPSO P-57 99
4 FPSO Espirito Santo Aeroporto 132
) Aeroporto FPSO Espirito Santo 110
6 FPSO Cidade de Sao Mateus Aeroporto 131
7 Aeroporto Campo Cacao 100
8 Aeroporto Campo Cacao 130
9 FPSO Espirito Santo Aeroporto 122
10 Campo Peroa Aeroporto 132
11 Campo Peroa Campo Cacao 110
12 Aeroporto FPSO Cidade de Sao Mateus | 131
13 Aeroporto Campo Cacao 111
14 Campo Peroa Aeroporto 130
15 Aeroporto FPSO Capixaba 89

Fonte: Proéprio autor
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Instancia E20

A Tabela 17 apresenta as requisi¢oes da instancia FE20.

Tabela 17 — Requisi¢oes da Instancia E20

Requisicao Origem Destino Peso
1 Aeroporto FPSO Espirito Santo 100
2 Aeroporto FPSO Cidade de Vitéria 130
3 Aeroporto FPSO P-57 99
4 FPSO Espirito Santo Aeroporto 132
5t Aeroporto FPSO Espirito Santo 110
6 FPSO Cidade de Sao Mateus Aeroporto 131
7 Aeroporto Campo Cacao 100
8 Aeroporto Campo Cacao 130
9 FPSO Espirito Santo Aeroporto 122
10 Campo Peroa Aeroporto 132
11 Campo Peroa Campo Cacao 110
12 Aeroporto FPSO Cidade de Sao Mateus | 131
13 Aeroporto Campo Cacao 111
14 Campo Peroa Aeroporto 130
15 Aeroporto FPSO Capixaba 89
16 Campo Peroa Aeroporto 110
17 Aeroporto FPSO Cidade de Vitéria 131
18 Aeroporto FPSO Espirito Santo 101
19 Aeroporto FPSO Capixaba 130
20 Campo Peroa Aeroporto 99

Fonte: Préprio autor
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B.4 Instancia E25
A Tabela 18 apresenta as requisi¢oes da instancia E25.
Tabela 18 — Requisi¢oes da Instancia E25

Requisigao Origem Destino Peso
1 Aeroporto FPSO Espirito Santo 100
2 Aeroporto FPSO Cidade de Vitéria 130
3 Aeroporto FPSO P-57 99
4 FPSO Espirito Santo Aeroporto 132
) Aeroporto FPSO Espirito Santo 110
6 FPSO Cidade de Sao Mateus Aeroporto 131
7 Aeroporto Campo Cacao 100
8 Aeroporto Campo Cacao 130
9 FPSO Espirito Santo Aeroporto 122
10 Campo Peroa Aeroporto 132
11 Campo Peroa Campo Cacao 110
12 Aeroporto FPSO Cidade de Sao Mateus | 131
13 Aeroporto Campo Cacao 111
14 Campo Peroa Aeroporto 130
15 Aeroporto FPSO Capixaba 89
16 Campo Peroa Aeroporto 110
17 Aeroporto FPSO Cidade de Vitéria 131
18 Aeroporto FPSO Espirito Santo 101
19 Aeroporto FPSO Capixaba 130
20 Campo Peroa Aeroporto 99
21 FPSO Espirito Santo FPSO Capixaba 110
22 Aeroporto FPSO Espirito Santo 131
23 Aeroporto Campo Cacao 111
24 FPSO Cidade de Sao Mateus Aeroporto 130
25 FPSO Cidade de Vitoéria Aeroporto 89

Fonte: Préprio autor
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Instancia E30

A Tabela 19 apresenta as requisi¢oes da instancia E30.

Tabela 19 — Requisi¢oes da Instancia E30

Requisicao Origem Destino Peso
1 Aeroporto FPSO Espirito Santo 100
2 Aeroporto FPSO Cidade de Vitéria 130
3 Aeroporto FPSO P-57 99
4 FPSO Espirito Santo Aeroporto 132
5t Aeroporto FPSO Espirito Santo 110
6 FPSO Cidade de Sao Mateus Aeroporto 131
7 Aeroporto Campo Cacao 100
8 Aeroporto Campo Cacao 130
9 FPSO Espirito Santo Aeroporto 122
10 Campo Peroa Aeroporto 132
11 Campo Peroa Campo Cacao 110
12 Aeroporto FPSO Cidade de Sao Mateus | 131
13 Aeroporto Campo Cacao 111
14 Campo Peroa Aeroporto 130
15 Aeroporto FPSO Capixaba 89
16 Campo Peroa Aeroporto 110
17 Aeroporto FPSO Cidade de Vitéria 131
18 Aeroporto FPSO Espirito Santo 101
19 Aeroporto FPSO Capixaba 130
20 Campo Peroa Aeroporto 99
21 FPSO Espirito Santo FPSO Capixaba 110
22 Aeroporto FPSO Espirito Santo 131
23 Aeroporto Campo Cacao 111
24 FPSO Cidade de Sao Mateus Aeroporto 130
25 FPSO Cidade de Vitoéria Aeroporto 89
26 Aeroporto FPSO Cidade de Vitoéria 110
27 Aeroporto FPSO Espirito Santo 131
28 Aeroporto FPSO P-57 101
29 Aeroporto FPSO P-34 130
30 FPSO Espirito Santo FPSO Cidade de Vitéria 99

Fonte: Préprio autor
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B.6 Instancia E35
A Tabela 20 apresenta as requisi¢oes da instancia E30.
Tabela 20 — Requisi¢oes da Instancia E35

Requisigao Origem Destino Peso
1 Aeroporto FPSO Espirito Santo 100
2 Aeroporto FPSO Cidade de Vitéria 130
3 Aeroporto FPSO P-57 99
4 FPSO Espirito Santo Aeroporto 132
) Aeroporto FPSO Espirito Santo 110
6 FPSO Cidade de Sao Mateus Aeroporto 131
7 Aeroporto Campo Cacao 100
8 Aeroporto Campo Cacao 130
9 FPSO Espirito Santo Aeroporto 122
10 Campo Peroa Aeroporto 132
11 Campo Peroa Campo Cacao 110
12 Aeroporto FPSO Cidade de Sao Mateus | 131
13 Aeroporto Campo Cacao 111
14 Campo Peroa Aeroporto 130
15 Aeroporto FPSO Capixaba 89
16 Campo Peroa Aeroporto 110
17 Aeroporto FPSO Cidade de Vitéria 131
18 Aeroporto FPSO Espirito Santo 101
19 Aeroporto FPSO Capixaba 130
20 Campo Peroa Aeroporto 99
21 FPSO Espirito Santo FPSO Capixaba 110
22 Aeroporto FPSO Espirito Santo 131
23 Aeroporto Campo Cacao 111
24 FPSO Cidade de Sao Mateus Aeroporto 130
25 FPSO Cidade de Vitoéria Aeroporto 89
26 Aeroporto FPSO Cidade de Vitéria 110
27 Aeroporto FPSO Espirito Santo 131
28 Aeroporto FPSO P-57 101
29 Aeroporto FPSO P-34 130
30 FPSO Espirito Santo FPSO Cidade de Vitéria 99
31 FPSO Capixaba Aeroporto 145
32 FPSO Capixaba FPSO Cidade de Vitéria 80
33 Aeroporto FPSO Capixaba 102
34 FPSO Cidade de Sao Mateus FPSO P-57 130
35 FPSO Capixaba FPSO P-57 99

Fonte: Préprio autor
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APENDICE C - Resultados Computacinais

Neste anexo sao apresentados as solugoes para as instancias de teste para as abor-

dagens com agrupamento e sem agrupamento.

C.1 Resultados da Instancia E10

A Tabela 21 apresenta a solucao para a instancia E10 quando executada na abor-

dagem sem agrupamento de requisicoes.

Tabela 21 — Instancia E10 (ndo agrupada)

Helicoptero | N6 predecessor ¢ | N6 sucessor j | Q; | B, Localidade j
0 5 1 | 7,25h Aeroporto
5 3 2 | 7,25h Aeroporto
3 1 3 | 7,25h Aeroporto
1 11 2 | 7,83h FPSO Espirito Santo
11 9 3 | 7,83h FPSO Espirito Santo
H1 9 15 2 | 7,83h FPSO Espirito Santo
15 4 3 | 7,83h FPSO Espirito Santo
4 13 2 | 8,06h FPSO P-57
13 19 1 | 8,51h Aeroporto
19 14 0 |8,51h Aeroporto
14 21 0 |951h Aeroporto
0 7 1 | 7,25h Aeroporto
7 2 2 | 7,25h Aeroporto
2 8 3 | 7,25h Aeroporto
8 17 2 | 7,93h Campo Cacao
17 18 1 | 7,93h Campo Cagao
H2 18 10 2 | 8,30h Campo Peroa
10 12 1 | 8,65h FPSO Cidade de Vitéria
12 6 2 | 8,83h | FPSO Cidade de Sao Mateus
6 20 1 |9,14h Aeroporto
20 16 0 |9,14h Aeroporto
16 21 0 |9,14h Aeroporto

Fonte: Préprio autor

Na Figura 10 sao mostradas as rotas obtidas para a instancia K10 quando execu-

tada na abordagem sem agrupamento.

A Tabela 22 apresenta o agrupamento de requisi¢oes para a instancia E10.
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Figura 10 — Rotas da Instancia E10 (ndo agrupada)

Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)

Tabela 22 — Clusterizacao de E10

Cluster né 1

Nos agrupados

1

SO W N

7

10
4e9
7e8

6
lebd

3

2

Fonte: Préprio autor
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A Tabela 23 apresenta a solu¢ao para a instancia E10 a partir da abordagem com

agrupamento de requisigoes.

Tabela 23 — Instancia E10 (agrupada)

Helicéptero | N6 predecessor ¢ | N6 sucessor j | Q; | B, Localidade j

0 6 1 | 7,25h Aeroporto
6 5 3 | 7,25h Aeroporto
5 13 2 | 7,81h FPSO P-57

H1 13 12 0 |8,03h FPSO Espirito Santo
12 2 2 | 8,03h FPSO Espirito Santo
2 9 0 |9,75h Aeroporto
9 15 0 |9,75h Aeroporto
0 7 1 | 7,25h Aeroporto
7 3 3 | 7,25h Aeroporto
3 10 1 | 797h Campo Cagao
10 1 2 | 8,30h Campo Peroa

H2 1 4 3 | 8,63h | FPSO Cidade de Sao Mateus
4 14 2 | 8,81h | FPSO Cidade de Sao Mateus
14 8 1 |9,14h Aeroporto
8 11 0 |9,14h Aeroporto
11 15 0 |9,14h Aeroporto

Fonte: Préprio autor

Na Figura 23 sao mostradas as rotas obtidas para a instancia E10 na abordagem

com agrupamento.

C.2 Resultados da Instancia E15

Na Tabela 24 é mostrada a solugdo para a instancia E15 nao agrupada.

Na Figura 12 sao mostradas as rotas para a instancia E15 na abordagem sem

agrupamento.
A Tabela 25 mostra o agrupamento de nds para a instancia E15.

A Tabela 26 é apresentada a solucao para a instancia E15 na abordagem com

agrupamento.

Na Figura 26 sao apresentados as rotas dos helicopteros para a instancia E15 na

abordagem com agrupamento.

C.3 Resultados da Instancia E20

Na Tabela 27 ¢é apresentado a solugao encontrada para a instancia E20 a partir da

abordagem sem agrupamento.
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Tabela 24 — Instancia E15 (ndo agrupada)

Helicoptero | N6 predecessor ¢ | N6 sucessor j | Q; | B; Localidade j

0 5 1 | 7,25h Aeroporto
5 15 2 | 7,25h Aeroporto
15 1 3 | 7,25h Aeroporto
1 3 4 | 7,25h Aeroporto

H1 3 18 3 | 7,81h FPSO P-57
18 30 2 | 7,95h Campo Cacao
30 16 1 | 8,14h FPSO Espirito Santo
16 20 0 | 8,14h FPSO Espirito Santo
20 4 1 | 8,14h FPSO Espirito Santo
4 9 2 | 8,14h FPSO Espirito Santo
9 19 1 | 8,62h Aeroporto
19 24 0 | 8,62h Aeroporto
24 31 0 | 8,62h Aeroporto
0 7 1 | 7,25h Aeroporto
7 12 2 | 7,25h Aeroporto
12 13 3 | 7,25h Aeroporto
13 2 4 | 7,25h Aeroporto

1o 2 8 5 | 7,25h Aeroporto
8 27 4 | 7,67h | FPSO Cidade de Sao Mateus
27 6 5 | 7,67h | FPSO Cidade de Sao Mateus
6 17 4 | 8,20h FPSO Cidade de Vitéria
17 11 5 | 8,20h Campo Peroa
11 14 6 | 8,20h Campo Peroa
14 10 7 | 8,20h Campo Peroa
10 23 6 | 8,57h Campo Cacao
23 22 5 | 857h Campo Cacao
22 26 4 | 8,57h Campo Cagao
26 28 3 | 8,57h Campo Cagao
28 29 2 | 9,14h Aeroporto
29 25 1 |9,14h Aeroporto
25 21 0 | 9,14h Aeroporto
21 31 0 |9,14h Aeroporto

Fonte: Préprio autor
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Figura 11 — Rotas da Instancia E10 (agrupada)

Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)

Tabela 25 — Clusterizacao de E15

Cluster né 1

Nos agrupados

1
2
3
4
59
6
7
8
9
10

15
10 e 14
7,8e13

12

11
4e9

6
leb

3

2

Fonte: Préprio autor
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Figura 12 — Rotas da Instancia E15 (ndo agrupada)

Espirito Sanie

Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)

As Figuras 14 e 15 mostram as rotas obtidas para a instancia E20 utilizando a

abordagem sem agrupamento.
A Tabela 28 mostra o agrupamento da instancia E20.

A Tabela 29 representa a solucdo encontrada para a instancia E20 utilizando a

abordagem com agrupamento.

A Figura 16 apresenta as rotas da solugdo da instancia E20 na abordagem com

agrupamento.

C.4 Resultados da Instancia E25

A Tabela 30 mostra o agrupamento de nés para a instancia E25.
A Tabela 31 apresenta a solucao utilizando agrupamento para a instancia E25.

Na Figura 17 esta esquematizado as rotas executadas pelos helicépteros da instan-

cia E25 na abordagem com agrupamento.
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Tabela 26 — Instancia E15 (agrupada)

Helicoptero | N6 predecessor ¢ | N6 sucessor j | Q; | B; Localidade j
0 10 1 | 7,25h Aeroporto
10 4 2 | 7,25h Aeroporto
4 3 5 | 7,25h Aeroporto
3 20 4 | 7,69h FPSO Cidade de Vitéria
20 14 3 | 7,86h | FPSO Cidade de Sao Mateus
14 7 4 | 7,86h | FPSO Cidade de Sao Mateus
H1 7 2 6 | 820h Campo Peroa
2 5 7 | 8,20h Campo Peroa
5 13 4 | 8,57h Campo Cacao
13 15 3 | 8,57h Campo Cacao
15 17 2 19,75h Aeroporto
17 12 0 |9,75h Aeroporto
12 21 0 |9,75h Aeroporto
0 1 1 | 7,25h Aeroporto
1 9 2 | 7,25h Aeroporto
9 8 4 | 7,25h Aeroporto
8 18 2 | 7,83h FPSO Espirito Santo
H2 18 6 4 | 7,83h FPSO Espirito Santo
6 11 3 | 8,03h Campo Cacao
11 19 2 | §17h FPSO P-57
19 16 0 | 8,62h Aeroporto
16 21 0 | 8,62h Aeroporto

Fonte: Préprio autor

C.5 Resultados da Instancia E30

Na Tabela 32 apresenta o agrupamento de nds para a instancia E30.

A Tabela 33 contém a sequéncia de visitas de nos realizadas pelos helicopteros na

instancia E30 na abordagem com agrupamento.

Helicéptero | N6 predecessor @ | N6 sucessor j | Q; | B; Localidade j

0 5 3 | 7,25h Aeroporto
5 12 4 | 7,25h Aeroporto
12 1 5 | 7,84h FPSO Espirito Santo
1 14 7 | 7,84h FPSO Espirito Santo
14 15 6 | 8,47h FPSO Cidade de Vitéria
15 19 3 | 847h FPSO Cidade de Vitéria

H1 19 6 4 | 8,47h FPSO Cidade de Vitéria
6 26 3 | 8,66h | FPSO Cidade de Sao Mateus
26 7 5 | 8,66h | FPSO Cidade de Sao Mateus
7 21 3 |8,97h Aeroporto
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21 20 2 | 8,97h Aeroporto
20 28 0 |8,97h Aeroporto
28 29 0 | 8,97h Aeroporto
0 8 4 | 7,25h Aeroporto
8 10 8 | 7,88h Campo Peroa
10 13 9 | 7,88h Campo Peroa
H2 13 27 8 | 8,25h Campo Cacao
27 22 4 | 8,25h Campo Cacao
22 24 0 | 8,83h Aeroporto
24 29 0 | 9,83h Aeroporto
1 | 7,25h Aeroporto
3 | 7,25h Aeroporto
11 5 | 7,25h Aeroporto
11 10 | 7,25h Aeroporto
9 11 | 7,83h FPSO Espirito Santo
H3 18 6 | 7,83h FPSO Espirito Santo
18 25 4 | 8,03h Campo Cacao
25 23 3 | 8,03h Campo Cagao
23 16 2 | 8,16h FPSO P-34
16 17 0 | 9,29h FPSO P-57
17 29 0 | 9,75h Aeroporto

Tabela 33 — Instancia E30 (agrupada)

Na Figura 18 sao apesentados as rotas dos helicopteros obtidas para a instancia

E30 usando a abordagem com agrupamento.

C.6 Resultados da Instancia E35

Na Tabela 34 é apresentado o agrupamento de nés da instancia E35.

Na Tabela 35 sao apresentados as rotas produzidas pelo abordagem com agrupa-

mento para a instancia E35.

Helicoptero | N6 predecessor ¢ | N6 sucessor j | Q; | B; Localidade j
0 13 4 | 7,25h Aeroporto
13 12 7,67h | FPSO Cidade de Sao Mateus
12 15 10 | 8,80h Campo Peroa

H1
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15 17 11 | 8,80h Campo Peroa

17 35 10 | 9,17h Campo Cacao

35 31 6 |9,17h Campo Cacgao

31 33 2 19,75h Aeroporto

33 30 0 |9,75h Aeroporto

30 37 0 |9,75h Aeroporto

0 16 1 | 7,25h Aeroporto

16 3 | 7,25h Aeroporto

8 4 | 7,25h Aeroporto

7 10 7 | 7,25h Aeroporto

10 2 8 | 7,67h | FPSO Cidade de Sao Mateus

2 28 5 | 7,84h FPSO Cidade de Vitéria
H2 28 34 4 | 8,02h | FPSO Cidade de Sao Mateus

34 25 3 | 8,74h FPSO P-34

25 1 4 | 8,88h Campo Cacao

1 26 2 19,02h FPSO P-57

26 19 1 19,02h FPSO P-57

19 20 0 | 9,02h FPSO P-57

20 37 0 |9,75h Aeroporto

0 3 | 7,25h Aeroporto

3 8 | 7,25h Aeroporto

9 9 | 7,81h Campo Cacao

4 5 10 | 7,81h Campo Cacao

5 27 5 | 8,01h FPSO Espirito Santo

27 14 6 | 8,01h FPSO Espirito Santo

14 6 7 | 8,01h FPSO Espirito Santo

6 18 9 |8,01h FPSO Espirito Santo
H3 18 21 6 | 820h Campo Cagao

21 32 5 | 8,20h Campo Cacao

32 24 4 | 887h FPSO Cidade de Vitéria

24 11 5 | 8,87h FPSO Cidade de Vitéria

11 22 4 | 8,87h FPSO Cidade de Vitéria

22 23 3 |9,20h Aeroporto

23 36 1 | 9,20h Aeroporto

36 29 0 |9,20h Aeroporto

29 37 0 |9,20h Aeroporto

Tabela 35 — Instancia E35 (agrupada)
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Tabela 27 — Instdncia E20 (ndo agrupada)

Helicoptero | N6 predecessor ¢ | N6 sucessor j | Q; | B; Localidade j
0 7 1 | 7,25h Aeroporto
7 12 2 | 7,25h Aeroporto
12 17 3 | 7,25h Aeroporto
17 6 4 | 7,67h | FPSO Cidade de Sao Mateus
6 11 5 | 8,03h Campo Peroa
H1 11 37 4 | 8,35h FPSO Cidade de Vitéria
37 27 3 | 8,96h Campo Cacao
27 31 2 | 8,96h Campo Cacao
31 32 1 ] 9,43h | FPSO Cidade de Sao Mateus
32 26 0 | 9,75h Aeroporto
26 41 0 | 9,75h Aeroporto
0 1 1 | 7,25h Aeroporto
1 15 2 | 7,25h Aeroporto
15 18 3 | 7,25h Aeroporto
18 5 4 | 7,25h Aeroporto
5 4 5 | 8,88h FPSO Espirito Santo
4 35 4 19,07h Campo Cacao
H2 35 25 3 19,27h FPSO Espirito Santo
25 9 4 |9,27h FPSO Espirito Santo
9 21 3 19,27h FPSO Espirito Santo
21 38 2 19,27h FPSO Espirito Santo
38 29 1 |9,75h Aeroporto
29 24 0 | 9,75h Aeroporto
24 41 0 | 9,75h Aeroporto
0 13 1 | 7,25h Aeroporto
13 2 2 | 7,25h Aeroporto
2 8 3 | 7,25h Aeroporto
8 22 2 | 7,69h FPSO Cidade de Vitéria
22 16 3 | 8,04h Campo Peroa
H3 16 28 2 | 8,41h Campo Cagao
28 33 1 | 8,41h Campo Cacao
33 14 2 | 8,78h Campo Peroa
14 36 1 1]9,31h Aeroporto
34 34 0 | 9,31h Aeroporto
36 41 0 |9,31h Aeroporto
0 19 1 | 7,25h Aeroporto
19 3 2 | 7,25h Aeroporto
3 23 1 | 7,81h FPSO P-57
23 39 0 | 7,95h Campo Cacao
H4 39 20 1 | 8,86h Campo Peroéa
20 10 2 | 8,86h Campo Peroé
10 40 1 1]9,39h Aeroporto
40 30 0 | 9,39h Aeroporto
30 41 0 | 9,39h Aeroporto

Fonte: Proprio autor
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Figura 13 — Rotas da Instancia E15 (agrupada)

Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)

Tabela 28 — Clusterizagao de E20

Cluster n6 7 | Nos agrupados
10, 14, 16 e 20
15e 19
1,5e18
2el7
7,8e13
12
11
4e9
6
3

Fonte: Préprio autor
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Tabela 29 — Instancia E20 (agrupada)

Helicoptero | N6 predecessor ¢ | N6 sucessor j | Q; | B; Localidade j
0 4 2 | 7,25h Aeroporto
4 6 3 | 7,25h Aeroporto
6 5 6 | 7,25h Aeroporto
5 14 4 | 7,69h | FPSO Cidade de Sao Mateus
14 16 6 | 7,86h | FPSO Cidade de Sao Mateus
16 9 4 | 7,86h | FPSO Cidade de Sao Mateus
H1 9 1 8 | 8,20h Campo Peroa
1 7 9 | 8,20h Campo Peroa
7 15 6 | 8,57h Campo Cacao
15 17 5 | 8,57h Campo Cacao
17 19 4 19,14h Aeroporto
19 11 0 | 9,14h Aeroporto
11 21 0 | 9,14h Aeroporto
0 2 2 | 7,25h Aeroporto
2 10 3 | 7,25h Aeroporto
10 3 6 | 7,25h Aeroporto
3 20 5 | 7,81h FPSO P-57
H2 20 12 3 | 7,95h Campo Cagao
12 13 0 | 8,14h FPSO Espirito Santo
13 8 2 | 8,14h FPSO Espirito Santo
8 18 0 | 8,62h Aeroporto
18 21 0 | 8,62h Aeroporto

Fonte: Préprio autor

Tabela 30 — Clusterizacao de E25

Cluster n6 ¢ | Noés agrupados
1 25
2 6e24
3 7,8, 13 e 23
4 1,5, 18 e 22
5 21
6 10, 14, 16 e 20
7 15e19
8 2el7
9 12
10 11
11 4e9
12 3

Fonte: Proéprio autor



Tabela 31 — Instancia E25 (agrupada)
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Helicoptero | N6 predecessor ¢ | N6 sucessor j | Q; | B; Localidade j
0 7 2 | 7,25h Aeroporto
7 12 3 | 7,25h Aeroporto
12 4 7 | 7,25h Aeroporto
4 5 8 | 7,83h FPSO Espirito Santo
5) 11 10 | 7,83h FPSO Espirito Santo
H1 11 16 6 | 7,83h FPSO Espirito Santo
16 17 5 | 8,03h Campo Cacao
17 19 3 | 8,03h Campo Cacao
19 24 2 | 8,17h FPSO P-57
24 23 0 | 8,62h Aeroporto
23 25 0 | 8,62h Aeroporto
0 9 1 | 7,25h Aeroporto
9 8 3 | 7,25h Aeroporto
8 3 7 | 7,25h Aeroporto
3 2 9 | 7,67h | FPSO Cidade de Sao Mateus
2 21 8 | 7,67h | FPSO Cidade de Sao Mateus
21 1 9 | 7,84h FPSO Cidade de Vitéria
1 20 7 | 7,84h FPSO Cidade de Vitéria
H2 20 10 8 | 8,20h Campo Peroa
10 6 12 | 8,20h Campo Peroa
6 22 11 | 8,57h Campo Cacao
22 15 7 | 8,57h Campo Cacao
15 18 3 19,14h Aeroporto
18 14 1 |9,14h Aeroporto
14 13 0 |9,14h Aeroporto
13 25 0 |9,14h Aeroporto

Fonte: Préprio autor

Cluster n6 ¢ | Noés agrupados
1 30
2 29
3 3e 28
4 1,5, 18, 22 e 27
5 2,17 e 26
6 25
7 6 e 24
8 7,8, 13 e 23
9 21
10 10, 14, 16 e 20
11 15e 19
12 12
13 11
14 4e9

Tabela 32 — Clusterizacao de E30
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Figura 14 — Rotas dos Helicépteros 1 e 2 da Instancia E20 (ndo agrupada)

Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)

Cluster n6 ¢ | Nos agrupados
1 35
2 34
3 15,19 e 33
4 32
5 31
6 30
7 29
8 3e 28
9 1,5, 18, 22 e 27
10 2,17 e 26
11 25
12 6e 24
13 7,8, 13 e 23
14 21
15 10, 14, 16 e 20
16 12
17 11
18 4e9

Tabela 34 — Clusterizacao de E35
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Figura 15 — Rotas dos Helicépteros 3 e 4 da Instancia E20 (nao agrupada)

Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)

Na figura 19 sao apesentados as rotas dos helicépteros na melhor solugdo encon-

trada para a instancia E30 utilizando a abordagem com agrupamento.
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Figura 16 — Rotas da Instancia E20 (agrupada)

Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)
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Figura 17 — Rotas da Instancia E25 (agrupada)

Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)
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Figura 18 — Rotas da Instancia E30 (agrupada)
Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)
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Figura 19 — Rotas da Instancia E35 (agrupada)
Fonte: Adaptado de Zandonadi (2012)
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