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RESUMO

Nesta tese, estuda-se o problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo e multiplos entregadores
com incerteza. Esse problema, além das decisdes de roteamento e sequenciamento, também envolve
decisdes de alocacdo de entregadores a cada uma das rotas, visando reduzir os tempos de servigos e custos.
Parametros como a demanda de clientes, tempos de viagens e tempos de servicos sdo aqui considerados
incertos. Assim, nesta tese sdo propostos novos modelos de otimizagdo robusta estdtica, que incorporam
medidas para lidar efetivamente com o trade-off custo-risco, e novos modelos de programacao estocdstica
de dois estdgios com recurso, para abordar esse problema. Tipicamente, para tratar incertezas aplicando
os conceitos das abordagens de otimizaga@o robusta e programagao estocdstica, os nimeros de varidveis
de decisdo e de restricdes do problema crescem significativamente em termos do tamanho da instancia.
Consequentemente, quanto maior for o tamanho da instancia, maior € o esforco computacional requerido
para resolver os modelos resultantes com solvers de propoésito gerais. No entanto, o esforco computacional
pode ser reduzido significativamente se métodos exatos apropriados forem desenvolvidos, de modo
a aproveitarem bem a estrutura particular dos modelos robustos e estocdsticos resultantes. Por essa
razao, nesta tese, também desenvolvem-se métodos exatos customizados para esse problema, baseados
em branch-and-cut e branch-price-and-cut, que sdo efetivos para resolver instancias da literatura. Os
experimentos numéricos baseados nestas instincias e a andlise de risco baseada na simulagcdo de Monte-
Carlo revelam o potencial da abordagem de otimizacao robusta estdtica para lidar com o compromisso
existente entre custo e risco. Esses experimentos também revelam que essa abordagem oferece bons
resultados, mesmo sem ter conhecimento exato de alguma medida probabilistica dos pardmetros incertos.
Em relag@o a programacio estocdstica, os resultados dos experimentos numéricos mostram que é possivel
poupar recursos importantes com a resolu¢do do modelo de programacio estocéstica dois estagios com
recurso, em vez de adotar estratégias mais simples baseadas no valor esperado. Até o presente momento,
ndo se tem conhecimento de trabalhos na literatura que tenham abordado o problema objeto de estudo
desta tese, com incertezas na demanda, bem como nos tempos de viagens e tempos de servicos. Acredita-
se que desenvolver modelos e métodos de solucgdo efetivos para tratar esse problema de roteamento de
veiculos com multiplos entregadores sejam contribuicdes originais e relevantes para o estado da arte da
literatura, abrindo novos campos para trabalhos futuros, ndo apenas para esse problema em estudo, mas

também para outras variantes de problemas de roteamento de veiculos.

Palavras-chave: Roteamento de Veiculos, Miltiplos Entregadores, Otimiza¢cdo Robusta, Programacao

Estocastica, Métodos de Decomposigao.



ABSTRACT

In this thesis, we study the vehicle routing problem with time windows and multiple deliverymen
with uncertainty. In addition to routing and scheduling decisions, this problem involves deliverymen
allocation decisions on each route to reduce costs and service times. Parameters such as customer
demands, travel and service times are considered uncertain. Thus, we propose new models of static
robust optimization, which incorporate measures to effectively deal with the cost-risk trade-off, and
new models of two stage stochastic programming with recourse to address this problem. Usually, when
applying the concepts of robust optimization and stochastic programming, the number of decision variables
and constraints grow significantly in terms of instance size. Consequently, the larger the instances, the
greater is the computational effort required to solve the resulting models with general purpose solvers.
However, computational effort can be significantly reduced if appropriate exact methods are developed
that take advantage of the resulting robust and stochastic models’ structure. For this reason, we propose
exact methods based on branch-and-cut and branch-price-and-cut, which are effective to solve literature
instances. Numerical experiments based on these instances and risk analysis based on Monte Carlo
simulation indicate the potential of static robust optimization to address the trade-off between cost and
risk. These experiments also reveal that this approach provides good results, even without complete
knowledge of some probabilistic measure of the uncertain parameters. Regarding stochastic programming,
the numerical experiments show that it is possible to save important resources by solving the two stage
stochastic programming model with recourse rather than adopting simpler strategies based on the expected
value. To the best of our knowledge, there is no studies in the literature that have addressed the problem
under study in this thesis, with uncertainty in demands, as well as in travel and service times. We believe
that developing models and effective solution methods to address the vehicle routing problem with time
windows and multiple deliverymen are original and relevant contributions to the state-of-the-art literature,
opening up new fields for future research not only for the problem under study, but also for other variants

of vehicle routing problem.

Keywords: Vehicle routing, Multiple Deliverymen, Robust Optimization, Stochastic Programming, De-

composition Methods.
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Capitulo 1

INTRODUCAO

Neste trabalho, estuda-se o problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo e multiplos
entregadores (abrev. em Inglés VRPTWMD - Vehicle Routing Problem with Time Windows and Multiple
Deliverymen). Esse problema surge em diferentes aplicacdes envolvendo a coleta e distribui¢do de produtos
em configuracdes logisticas em que os tempos de servigos no local dos clientes sdo longos, comparados
com os tempos de viagens e dependem do nimero de entregadores no veiculo. Essa variante € relevante,
particularmente, nos casos em que os clientes devem ser servidos em dreas urbanas congestionadas num
mesmo dia, e ndo servi-los dentro de suas janelas de tempo € altamente indesejdvel (PUREZA et al.,
2012; SENARCLENS de GRANCY; REIMANN, 2016; ALVAREZ; MUNARI, 2017). Nesse contexto, o
VRPTWMD, além das decisdes tipicas dos problemas de roteamento, também permite atribuir a cada rota

um nimero de entregadores para reduzir os tempos de servigo e minimizar os custos.

Em ambientes praticos, um aspecto importante a ser considerado é a incerteza de alguns pa-
rametros do problema. Pardmetros como a demanda de clientes, tempos de viagens e servicos, entre
outros, podem ser considerados incertos na pratica. Em diversas situacdes reais, € razodvel considerar a
demanda de clientes incerta, pois esta pode ser unicamente conhecida quando o veiculo chega ao local
de entrega (LAPORTE et al., 2002; JABALI et al., 2014; GENDREAU et al., 2016). Também, o tempo
de viagem pode ser considerado estocdstico, pois este depende de diversos fatores, como condi¢des do
transito, condicdes climdticas e possiveis imprevistos e acidentes. Além disso, os tempos de servigo
podem ser afetados pela tecnologia de distribuigdo, as habilidades do motorista, o nimero de entregadores,
as condic¢des de estacionamento, bem como as condicdes da drea de carga (LI et al., 2010). Desconsiderar
as incertezas pode fazer com que as variagdes nos pardmetros do problema inviabilizem sua solucio
deterministica quando implementada, levando a tomar ac¢des para recuperar a sua viabilidade, o que, por
sua vez, resulta em custos adicionais e deterioracdo do nivel de servico. Nesse contexto, é importante
recorrer ao uso de metodologias que fornecam solugdes mais imunes ou insensiveis as variacdes dos
parametros envolvidos no problema (BEN-TAL; NEMIROVSKI, 2000).

A programacdo estocdstica (abrev. em Inglés SP - Stochastic Programming) e a otimizacdo robusta
(abrev. em Inglés RO - Robust Optimization) sdo os métodos mais utilizados na literatura de programagao
matematica para tratar pardmetros incertos em problemas de otimiza¢do. Na SP, duas abordagens sdo
muitas vezes adotadas: SP com recurso e SP com restricdes de chance. A ideia basica da SP com recurso é
tomar algumas decisdes na auséncia de incertezas (decisdes aqui-e-agora) e, quando estas forem reveladas,
tomar decisdes de recurso ou agdes contingenciais (decisdes de espere-e-veja), de modo a mitigar o
impacto das incertezas nas decisdes aqui-e-agora (SHAPIRO et al., 2009; BIRGE; LOUVEAUX, 2011).
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Em SP com restricdes de chance, as decisdes de recurso sdo evitadas, isto €, apenas as decisdes aqui-e-
agora sdo definidas. As restricdes que envolvem pardmetros incertos sdo expressas por meio de declaracdes
probabilisticas em termos das decisdes aqui-e-agora (PREKOPA, 1995; BIRGE; LOUVEAUX, 2011;
SHAPIRO et al., 2014). Em ambas as abordagens de SP, é necessario ter conhecimento de alguma medida

probabilistica dos pardmetros aleatdrios, por exemplo, a distribuicdo de probabilidade.

Por outro lado, RO é uma metodologia de programacao matematica que visa definir decisdes
aqui-e-agora com custo minimo, que preservem factibilidade para quaisquer das possiveis realizagcdes dos
parametros incertos contidas num conjunto de incerteza (BEN-TAL et al., 2009). O conjunto de incerteza
pode ser uma caixa, um poliedro, um elipsoide ou intersec¢des destes conjuntos (SNIEDOVICH, 2012).
Essa abordagem de RO € conhecida na literatura como RO estatica, uma vez que ndo sio permitidas as
decisdes de espere-e-veja (BEN-TAL et al., 2009; BERTSIMAS et al., 2015).

Tipicamente, ao formular o VRPTWMD sob incertezas aplicando os conceitos das abordagens
de SP e RO, os nimeros de varidveis de decisdo e de restricdes do problema crescem significativamente
em termos do tamanho da instancia, indicando que, para instancias de grande porte, um maior esforco
computacional para resolucido do problema é requerido. No entanto, o esforco computacional pode ser
reduzido significativamente se métodos exatos apropriados forem desenvolvidos, que aproveitam bem a
estrutura particular dos modelos estocdstico ou robusto resultantes. Dessa forma, nesta tese, estuda-se e
estende-se o VRPTWMD para sua versao estocastica por meio do uso dos conceitos das abordagens de
programacdo estocdstica e otimizacao robusta quando pardmetros como a demanda e os tempos de viagem
e servigo sdo incertos. Neste trabalho, os programas estocasticos e robustos propostos sdo resolvidos via

métodos exatos aqui desenvolvidos, baseados em branch-and-cut (BC) e branch-price-and-cut (BP).

Ap6s realizar uma ampla revis@o da literatura, foi possivel identificar a inexisténcia de trabalhos
que abordem a variante do problema de roteamento de veiculos a ser estudada nesta tese na sua versao
estocdstica e, por conseguinte, o uso de métodos exatos para resolver de forma mais efetiva esse problema.
Entao, este trabalho de doutorado contribui para preencher essa lacuna. Convém observar que as siglas
SVRPTWMD (abrev. em Inglés - Stochastic VRPTWMD) e RVRPTWMD (abrev. em Inglés - Robust
VRPTWMD), usadas ao longo do texto, sdo abreviaturas diferentes para referenciar o problema objeto de
estudo desta tese, 0 VRPTWMD sob incertezas. Contudo, essas siglas sdo usadas para evidenciar que o
problema objeto de estudo estd sendo abordado por meio da aplicacdo dos conceitos das abordagens de

SP e RO, respectivamente.

1.1 Motivacao e justificativa

Os custos envolvidos na distribuicdo de mercadorias desde o centro de distribuicdo até os clientes
podem representar mais de 20% do custo operacional total (REIMANN et al., 2004; TSIRIMPAS et
al., 2008; TOTH; VIGO, 2014). Por essa razdo, as empresas tém concentrado esfor¢os visando reduzir
tais custos. Esses esforcos incluem o investimento em sistemas computacionais que apoiem O processo
de tomada de decisdo da definicdo do nimero de veiculos a serem usados na distribuicdo e coleta de
mercadorias, bem como nas rotas de custo minimo por cada um destes veiculos. No entanto, para que
esses sistemas computacionais gerem planos eficientes e implementdveis na pratica, diversos aspectos das

redes logisticas reais devem ser considerados.



Capitulo 1. Introducdo 16

Em diversas aplicacdes reais, um consumo excessivo de tempo na prestagdo do servigo ao consu-
midor pode levar a obter planos de distribuicdo que ndo sejam viaveis na pratica, pois os consumidores
podem nio ser atendidos durante os hordrios desejados e, possivelmente, a jornada de trabalho dos moto-
ristas podem ndo ser respeitadas. Em ambientes praticos, especialmente em transportadoras rodovidrias
no Brasil, uma estratégia para reduzir o tempo de servigo consiste em aumentar o nimero de entregadores
na rota dos caminhdes. Por essa razio, o problema de roteamento de veiculos deve ser estendido a fim de

considerar as decisdes referentes ao tamanho da tripulagdo em cada veiculo.

Outro aspecto importante das redes do mundo real, particularmente no Brasil, € a incerteza. Esta
estd presente nas redes logisticas reais pelos multiplos fatores aleatérios que as tornam altamente varidveis.
Assim, para determinar planos de distribui¢do robustos, isto é, planos pouco sensiveis as diferentes
variagdes dos parametros do problema, é necessario contemplar as incertezas. O uso de metodologias
de programac¢@o matemadtica que lidem explicitamente com as incertezas envolvidas no problema, como
por exemplo, programacao estocdstica com recurso € otimizagao robusta, tornam-se importantes nestes

contextos.

O problema a ser contemplado neste estudo é uma extensao do cldssico problema de roteamento
de veiculos estocéstico. Esse problema é NP-dificil, portanto, o problema abordado neste trabalho,
VRPTWMD sob incertezas, também o é. Desta forma, propor métodos de solucdo efetivos para determinar
solucdes de qualidade para o problema em tempos computacionais plausiveis € um desafio requerido.
Resolver o VRPTWMD sob incertezas por meio de métodos aproximados ou heuristicos leva a um menor
esforco computacional para determinar uma solugdo factivel, porém nao se tem informacgao de quéo
distante o valor 6timo estd do valor da solucdo heuristica encontrada. Em redes de distribui¢do reais, esta
diferenca pode resultar em economias significativas, justificando-se assim o uso de métodos exatos, caso

0s tempos computacionais requeridos sejam aceitdveis na pratica, o que nem sempre é possivel.

Nesse contexto, deve-se ser cuidadoso na construgdo de modelos e no desenvolvimento desses
métodos para resolvé-los, isto €, aproveitar as propriedades tedricas, tanto do modelo quanto dos métodos
exatos, e usar técnicas computacionais apropriadas para melhorar a eficiéncia destes métodos. Por exemplo,
o uso de técnicas de decomposic@o permite explorar estruturas especiais do modelo, de modo a reduzi-lo
em modelos menores e que tem vantagens quanto a forma de resolucdo e limitantes oferecidos. Além
disso, usar um método de pontos interiores ao invés do método simplex para resolver as relaxacdes lineares
dos modelos inteiros, pode ser uma estratégia para melhorar a eficiéncia dessas técnicas. De fato, ao
formular as versdes estocdsticas das variantes do problema, a matriz tecnolégica da formulacdo resultante
é esparsa e de grande porte, o que pode justificar o uso do método de pontos interiores para resolver as
relaxagdes lineares. Além disso, esse método permite explorar o uso de solugdes centrais que contribuem
para melhorar o desempenho dos métodos de planos de corte e geragdo de colunas (GONDZIO et al.,
2013; GONDZIO et al., 2015; MUNARI; GONDZIO, 2013).

1.2 Objetivos

O objetivo principal desta tese de doutorado é formular modelos matemadticos que representem
apropriadamente o0 VRPTWMD sob as metodologias de programacio estocdstica com recurso e de
otimizacdo robusta estdtica, bem como propor métodos exatos baseados em técnicas de decomposicio e

planos de corte para resolver efetivamente instancias praticas do VRPTWMD sob incertezas. Para atingir
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esse objetivo geral, os seguintes objetivos especificos devem ser alcangados: 1) Estudar novas formulagdes
matematicas deterministicas para 0 VRPTWMD, possivelmente mais adequadas para o uso de abordagens
sob incertezas; 2) Desenvolver formulacdes matemadticas com base nas formulacdes deterministicas sob
o enfoque de programacao estocastica com recurso e técnicas de otimizacao robusta correspondente a
variante estudada; 3) Propor métodos exatos baseados em técnicas de decomposicdo e planos de corte para
resolver exemplos praticos do problema estudado; e 4) Analisar e discutir os resultados computacionais
usando uma vasta gama de exemplos simulados com base na literatura e em situacdes reais, de modo a

obter recomendacdes Uteis para a tomada de decisdes neste problema.

1.3 Metodologia

Este trabalho utiliza 0 método de Pesquisa Axiomética Quantitativa Normativa, comum em
investigacdes de Pesquisa Operacional. A pesquisa é denominada Axiomatica Quantitativa porque € uma
pesquisa quantitativa orientada a modelos de problemas idealizados e ¢ Normativa porque é baseada
em modelos que prescrevem uma decisdo para o problema - nesse caso, modelos de roteamento de
veiculos formulados por meio de abordagens de programacao estocdstica com recurso e de otimizagdo
robusta (BERTRAND; FRANSOO, 2002; MORABITO; PUREZA, 2010). Neste trabalho, algumas etapas
caracteristicas nos estudos de Pesquisa Operacional sao abordadas (MORABITO; PUREZA, 2010):

e Definir o problema de interesse e coletar informagées e dados. O problema de interesse (objeto
da pesquisa) ¢ o VRPTWMD sob incertezas, e boa parte das informagdes e os dados que sao aqui
utilizados j4 estdo disponiveis de outras pesquisas e visitas técnicas em empresas (PUREZA et al.,
2012; FERREIRA; PUREZA, 2012).

o Formular modelos matemdticos para representar apropriadamente o problema. O ponto de partida
de modelagem sdo os modelos deterministicos ja desenvolvidos na literatura para o VRPTWMD
(PUREZA et al., 2012; TOTH; VIGO, 2014), a partir dos quais aqui sdo propostas modificagdes,
extensdes, aprimoramentos e reformulacgdes, para se obter novos modelos mais adequados para o

tratamento das incertezas inerentes do problema.

e Solucdo dos modelos matemdticos. Sao aqui desenvolvidos métodos de solugao especificos para as
formulagdes propostas, baseados nos métodos do tipo BC e BP, os quais por sua vez sdo baseados
em decomposicdes e planos de cortes. Como o tempo de resolucdo dos modelos com o uso destes
métodos exatos pode ser demasiadamente alto para algumas instincias estudadas, sdo também aqui
desenvolvidas heuristicas baseadas em técnicas de decomposi¢do, na tentativa de gerar solucdes de

qualidade em tempos computacionais plausiveis.

o Andlise e discussdo dos resultados. Essas discussdes sdo realizadas resolvendo-se instancias da
literatura, visando obter insights titeis na pratica da tomada de decisdes deste problema e na teoria

para estender para outras situagdes e problemas.

1.4 Organizacao do texto

O restante desse texto estd organizado da seguinte forma:
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Capitulo 2: Apresenta a definigdo do VRPTWMD, bem como as trés principais formulacdes
que tém sido usadas na literatura para representa-lo matematicamente. Também discute as vantagens e

desvantagens dessas formula¢des quando comparadas entre si.

Capitulo 3: Apresenta de forma sucinta as principais caracteristicas dos trabalhos mais relevantes
na literatura que abordam o VRPTWMD nas suas versdes deterministica e estocastica. Ao final desse

capitulo € mencionado o principal gap da literatura que este trabalho pretende contribuir para preencher.

Capitulo 4: Discute e apresenta uma nova formulacdo do VRPTWMD na sua versdo determinis-
tica, a qual € usada como ponto de partida na determinacdo da formulagdo robusta. Também descreve a
abordagem de solug@o proposta para resolver o programa robusto. Basicamente, a abordagem de solugéo
corresponde a uma tentativa de melhorar a convergéncia do solver de otimizac¢do utilizado, com a inclusdo

de uma solucio factivel robusta inicial fornecida por uma adaptacdo da heuristica I1 de Solomon.

Capitulo 5: Dedica-se ao desenvolvimento de um algoritmo do tipo branch-price-and-cut (BPC)
para resolver o RVRPTWMD. Também apresenta detalhadamente cada uma das principais componentes
do algoritmo, como por exemplo, formulac@o de particionamento de conjuntos, algoritmo labeling robusto,
regras de ramificacdo e desigualdades vélidas. Uma formula¢do de fluxo robusta também € apresentada

nesse capitulo.

Capitulo 6: Apresenta os detalhes no desenvolvimento do algoritmo L-shaped inteiro para
resolver o modelo estocdstico dois-estdgios com recurso do SVPRTWMD proposto. Esse modelo envolve
um problema de otimizacdo associado ao primeiro estdgio e uma equacdo que computa recursivamente o

custo de recurso relacionado ao segundo estigio.

Capitulo 7: Apresenta as consideragdes finais e, também, as perspectivas de continuidade da

presente pesquisa.
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Capitulo 2

DEFINICAO DO PROBLEMA E FORMULACOES

O presente capitulo define o problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo e multiplos
entregadores sob o suposto do que os valores esperados ou nominais dos parametros do problema sao
conhecidos de antemio. Adicionalmente, apresenta trés formulacdes matemdticas conhecidas da literatura
que podem ser usadas para representar matematicamente o VRPTWMD. Elas sdo: 1) formulagado de fluxo
trés-indices; 2) formulacao de fluxo quatro-indices e 3) formulacdo de particionamento de conjuntos. Ao

final do capitulo, discute-se as vantagens e desvantagens entre essas formulacdes.

2.1 Definicao do VRPTWMD

O problema de roteamento de veiculos tem sido amplamente estudado por sua grande relevancia
tedrica e pratica em contextos de transporte e logisticos (TOTH; VIGO, 2014). As primeiras aplicacdes
do problema de roteamento de veiculos datam dos finais da década dos 1950 e dos principios dos
1960 (DANTZIG; RAMSER, 1959; CLARKE; WRIGHT, 1964). A partir desses trabalhos, diferentes
variagdes e extensdes desse problema tém sido estudados, de modo a capturar diversos aspectos das
redes logisticas reais. Para uma ampla revisao de trabalhos em roteamento de veiculos, recomenda-se
o trabalho de Braekers et al. (2016). Duas variantes bastante estudadas na literatura desse problema
correspondem as versdes capacitada e com janelas de tempo. Na primeira variante, a carga no veiculo em
qualquer instante ndo deve ultrapassar a capacidade do veiculo. Por outro lado, a versdo do problema com
janelas de tempo € caracterizada quando alguns ou todos os clientes estabelecem intervalos de tempo,
que definem os horérios nos quais eles estdo disponiveis para receber o servigco (TOTH; VIGO, 2014).
Outra variante que tem despertado interesse por suas diversas aplicagdes préticas e desafios tedricos
corresponde a versao na qual o nimero de entregadores por rota € outra decisdo a ser tomada (PUREZA
etal., 2012; SENARCLENS de GRANCY; REIMANN, 2016). Essa variante é conhecida como problema
de roteamento de veiculos com janelas de tempo e multiplos entregadores e corresponde ao objeto de

pesquisa desta tese.

O VRPTWMD representa situacdes praticas em redes de distribui¢do ou coleta em que o tempo
gasto para realizar o servico em alguns ou todos os clientes € significativamente alto, o que poderia
ocasionar o ndo atendimento durante os horérios permitidos, ou a ndo respeitar a jornada de trabalho dos
motoristas. Diante dessas situacdes, torna-se importante providenciar estratégias para diminuir o tempo
da visita nos clientes. Uma estratégia para reduzir o tempo de servigo corresponde a aumentar o nimero

de entregadores no veiculo para realizar o servigo nos clientes. Isso leva a ter uma decisao adicional no
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problema, correspondente ao niimero de entregadores usados na prestacdo do servico de todos os clientes
designados a uma dada rota. Diminuir a durac¢do do servico em todos os clientes de uma rota pode permitir
que ela cubra mais clientes no dia, o que, por sua vez, pode levar a uma reducdo no tamanho da frota
necessaria para atender todos os clientes. Dessa forma, o VRPTWMD lida com o compromisso existente
dos custos relacionados as decisdes do nimero de rotas geradas e de entregadores usados (PUREZA et al.,
2012).

O problema estudado nesta tese, VRPTWMD, foi originalmente definido envolvendo decisdes
associadas ao agrupamento de clientes em clusters, e a ordem de visita dos clientes em cada cluster.
Uma representacio grafica de uma solug¢do de uma instincia desse problema pode ser vista na Figura
1. Nela, t€ém-se um conjunto de clientes e locais de estacionamento dispersos em uma 4rea geogréfica.
Além disso, encontra-se um depdsito comum a todos os clientes e aos locais de estacionamento, o qual
contém uma frota limitada de veiculos e um nimero disponivel de entregadores. Para essa versdo do
problema, a ordem de visita de clusters e clientes em cada cluster sdo chamadas de rotas primdria
e secunddria, respectivamente. As rotas primdrias sdo percorridas pelos veiculos, enquanto as rotas
secunddrias sao percorridas pelos entregadores. Observe da Figura 1 que os pontos de parada nas rotas
primdrias correspondem aos locais de estacionamento, podendo coincidir com o local de um cliente.
Quando o veiculo chega a um local de parada das rotas primdrias, as atividades de coleta/entrega a cada
um dos clientes do cluster sdo realizadas pelos entregadores a pé, aumentando em demasia os tempos
de visita. Dessa forma, o nimero de entregadores ¢ aumentado com o intuito de reduzir os tempos de
visita e custos. Neste estudo, assume-se que os clusters sdo conhecidos a priori e 0s tempos de servico no
cluster em funcdo no nimero de entregadores também sao conhecidos, isto é, sdo parametros de entrada
do problema. Portanto, nesta tese, cada cluster é visto como um Uunico cliente e o objetivo é desenhar
rotas primdrias para os veiculos e alocar entregadores as rotas tal que os custos operacionais totais sejam

minimos (custos de veiculos, entregadores e distancia total percorrida).

Na auséncia de incerteza, cada pardmetro de um problema de otimizagdo é representado a partir
de um unico valor que, em geral, corresponde a seu valor nominal e/ou esperado (GENDREAU et
al., 2016). Sob essa ideia, os modelos matematicos a serem delineados nesta se¢do pressupdem que o
valor nominal dos parametros envolvidos no problema ou s@o conhecidos a priori, ou podem ser bem
estimados. Isso indica que os modelos correspondem a versdo deterministica do VRPTWMD. A seguir
sdo apresentadas formulagcdes matemadticas que podem ser usadas para representar o VRPTWMD na sua
versao deterministica. Antes de apresentar essas formulagdes, apresenta-se a seguir uma defini¢do formal
do VRPTWMD.

No VRPTWMD, assume-se que n clientes requerem servigo de entrega ou de coleta, mas ndo
ambos os servigos a0 mesmo tempo. O VRPTWMD pode ser definido por meio de um grafo € (7, o),
emque 7V ={0,1,...,n,n+1}ed = {(i,7) : i, € V,i # j} representam, respectivamente, 0s
conjuntos de nds e arcos do grafo. Os nés 0 e n + 1 do conjunto ¥ representam o depdsito, e os nds
restantes definem os clientes (clusters), sendo estes indexados por meio do conjunto N = ¥\ {0,n + 1}.
Adicionalmente, o escalar £ define o nimero maximo permitido de entregadores que podem ser atribuidos
a um tnico veiculo (¢ = 1,..., £). Em ambientes praticos, em geral, £ é pequeno devido a limitagGes
no tamanho da cabine do veiculo. Se o nimero de entregadores atribuidos a um veiculo for ¢, diz-se que
esse veiculo opera no modo /. Para cada cliente ¢, atribui-se uma demanda nominal ndo negativa ¢; e um

tempo de servico nominal ndo-negativo §f dependendo do nimero de entregadores ou modo £. A cada
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Figura 1 — Representacfo grafica de uma solucio de uma instancia do VRPTWMD.

n6 ¢ é dada uma janela de tempo [w¢, wg’] que descreve o intervalo de tempo em que o né ¢ se encontra
disponivel para receber o inicio do servigo. Também, associam-se para cada arco (7, j) uma distancia
d;; e um tempo de viagem nominal ¢;; satisfazendo a desigualdade triangular. Uma frota de K veiculos
idénticos encontra-se disponivel no depdsito, sendo estes indexados pelo conjunto &, tal que | K |= K.
Além dos K veiculos no depdsito, também ha disponivel um nimero méaximo de entregadores, denotado
por D. O VRPTWMD consiste em desenhar um conjunto R = {R1, ..., Ri }, com K' < K, de rotas
de custo minimo com seu correspondente nimero de entregadores tal que: ¢) cada rota inicie e finalize no
depdsito; i7) cada cliente seja visitado uma tnica vez, e o inicio do servi¢o deve respeitar a sua janela
de tempo; 44¢) o nimero de entregadores abordo de um veiculo ndo deve exceder a quantidade maxima
permitida; 1v) a demanda total de uma rota seguida por um veiculo ndo deve exceder a capacidade () deste
e 1v) o numero total de veiculos e entregadores usados ndo devem exceder as quantidades disponiveis no
depésito. Os modelos matemadticos a serem apresentados neste capitulo sdo formulados sob a hipétese de

que a frota de veiculos no VRPTWMD € homogeénea, isto €, os veiculos sdo idénticos.

Note que o VRPTWMD estudado aqui € uma variante diferente do VRP com frota heterogénea.
Diferentemente dessa variante, em que as rotas competem por recursos limitados de cada tipo de veiculo,
no problema aqui estudado, todas as rotas competem por um mesmo tipo de recurso também limitado,

isto é, o nimero total de entregadores disponiveis no depdsito D.
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2.2 Formulacao de fluxo trés-indices

A formulacdo matematica apresentada a seguir corresponde a formulagdo proposta em Pureza
et al. (2012) e é referenciada ao longo desta tese como formulacio de fluxo trés-indices. Por ser a frota
homogénea, essa formulagdo ndo explicita qual veiculo sera utilizado para executar uma dada rota, pois
basta que a varidvel de decis@o determine as rotas a serem usadas para atender a demanda de todos os
clientes. Para apresentar a formulacdo, necessita-se definir as seguintes varidveis de decisdo: ¢) xfj :
variavel bindria que assume o valor 1 se e somente se existe uma rota operando no modo ¢ que visita o
cliente j imediatamente ap6s visitar o cliente 4; i) ut: varidvel continua exprimindo a carga no veiculo
operando no modo £ ao sair do cliente i e ii%) wf : outra varidvel continua denotando o instante de tempo em
que o veiculo operando no modo ¢ inicia o servi¢o no cliente ¢. A formulacdo matematica que determina

as rotas de custo minimo pode ser descrita como segue:

minimizar
L

L
> (pr+Ip2)zl; +p3 > > dyad;. 2.1)

£=1(0,5) e =1 (i,j) ed

sujeito a:

L
Y af=1, VYjew. (2.2)

0 =1(i,j) esl

L

Yo al=1, Vie. (2.3)
£=1(ij) ed

ooal= >, View, (=1,....L (2.4)
(i,5) €d (jo)ed
ub >l + gl — QL —al;), V(i,j)ed, (=1,...L (2.5)
G <ui<Q, YieN, (=1,.... L. (2.6)
wf > wi + (F; + sz)azfj ij(l - :Efj), V(i,j)ed, ¢=1,...,L. (2.7)
wi <wf<uwl, VieV, (=1,... L. (2.8)
L

> D tag <D, (2.9)
L=1jeN

L

Y D =k (2.10)
L=1jenN
x;; €{0,1}, V(i,j)ed, £=1,... L (2.11)

Na formulacdo acima, a fung@o objetivo (2.1) consiste em minimizar os custos relacionados
ao ndmero de rotas geradas e de entregadores usados, mais os custos de transporte incorridos pela
distancia total percorrida. Os parametros pi, ps € p3 definem, na mesma ordem, o custo unitdrio de

rotas, entregadores e distincia, ou uma priorizacdo lexicogrifica desses objetivos nos casos nos quais
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esses custos sao dificeis de serem estimados. As restricdes (2.2) e (2.3) exprimem que cada cliente deve
pertencer a uma dnica rota com £ entregadores. As restri¢des (2.4) definem as restri¢des de fluxo e elas
garantem que uma rota no modo ¢, chegando ao local do cliente ¢, deve, obrigatoriamente, sair deste
cliente no mesmo modo, ou indo para outro cliente ou para o depésito. E facil notar que, junto com as
restri¢des (2.4), algumas das restri¢des (2.2) e (2.3) sdo redundantes. As restricdes (2.5) expressam que
no caso de existir um veiculo visitando o cliente j imediatamente apds visitar o cliente ¢, entdo a carga do
veiculo ao sair de j deve ser no minimo a carga total coletada até o cliente ¢ mais a carga adicional coletada
no cliente j. Uma vez que os veiculos possuem uma capacidade @), as restri¢des (2.6) garantem que a
carga total coletada quando o veiculo sair de um cliente ndo deve ultrapassar a capacidade do veiculo, e
que a minima carga no veiculo em qualquer instante de seu percurso € a carga coletada (demanda) no

ultimo cliente visitado.

As restri¢des (2.7) garantem consisténcia temporal entre os clientes ¢ e j se o veiculo que os

visita, operando no modo ¢, sai do i e vai diretamente para o j, isto é, se ¢ i; = 1. Caso contrdrio, o

parimetro ./\/lij = max {wﬁ’ —wy, 0} torna essas restri¢coes redundantes. J4 as restri¢des (2.8) impdem o
inicio de servico dos clientes dentro suas janelas de tempo. As restri¢des (2.9) impdem que o niimero de
entregadores usados nao ultrapasse o nimero disponivel D. Similarmente, as restri¢des (2.10) informam
que o nimero de veiculos a serem usados deve ser menor a quantidade de veiculos disponiveis no depdsito

L

K. Finalmente, as restri¢des (2.11) indicam que as varidveis z;; somente podem assumir o valor 0 ou 1.

2.3 Formulacao de fluxo quatro-indices

Uma formulacéo de fluxo quatro-indices também pode ser usada para representar o VRPTWMD.
Essa formulagdo resulta ao se considerar que todas as varidveis de decisdo do problema tenham o indice k
referente as rotas. Por essa razdo, a formulagado de fluxo quatro-indices também € valida quando a frota
de veiculos for heterogénea, pois simplesmente bastaria alterar o significado de rotas do indice k& por
veiculos. A variavel de fluxo x ¢ representa uma varidvel bindria que assume o valor 1 se e somente se a
rota k operando no modo ¢ VISIta o cliente 7 e em sequéncia ao cliente j. Também € necessario definir a
variavel continua w ¢ indicando o instante de tempo em que o veiculo destinado a percorrer a rota k no
modo £ inicia o servigo no cliente . Dessa forma, a formulagio de fluxo quatro-indices, que determina um
conjunto de rotas de custo minimo, € uma simples extensdo da formulacdo de fluxo trés-indices e pode ser

descrita como segue:

minimizar

(p1 + £p2) :EOJ + p3 Z Z Z dwx (2.12)

M

=1k X (0,5) €d =1k € (i,j) ed
sujeito a:
L
> af=1,View. (2.13)
L=1keX (i,j) €d
v = Y aff, VieN VkeX, V=1, L (2.14)
(3,5) €d (ji)ed
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L

SN api<1,Vkex. (2.15)
L=1jeN

L

YN aft <1 VkeR. (2.16)
L=11€eN

L

Y>> tag <D. 2.17)
L
YYD a <k (2.18)

i Y w <QVEkeH,Vi=1,... L (2.19)

wh’ > wit + (8 + 80l — MG(1—af)), V(i,j) e, Vk € K, L =1,...,L.  (2.20)

wi <wft <wl,VieV,VkeX, (=1,... L. (2.21)
zyf €{0,1},V(i,j) €, Vk € K, VE=1,...,L. (2.22)

Como antes, a fungdo objetivo (2.12) minimiza os custos relacionados ao nimero de veiculos e
entregadores usados junto com as despesas em transporte pela distancia total percorrida. As restricdes
(2.13) exprimem que cada cliente ¢ deve ser visitado. As restricdes (2.14) definem as restri¢cdes de fluxo
que garantem que a rota £ no modo ¢, chegando ao local do cliente 4, deve, obrigatoriamente, sair deste
cliente no mesmo modo. As restri¢des (2.15) e (2.16) garantem que cada rota deixe o depdsito e volte
a ele no maximo uma vez. As restricdes (2.17) impdem que o nimero de entregadores usados nao
ultrapasse o nimero disponivel. Similarmente, as restri¢des (2.18) impdem que o nimero de rotas deve
ser menor a quantidade de veiculos disponiveis no depdsito. As restri¢cdes (2.19) garantem que a carga a
ser coletada/entregada em uma dada rota k ndo exceda a capacidade do veiculo destinado a percorré-la.
As restricoes temporais sdo dadas pelas restricdes (2.20)-(2.21). Elas cumprem a mesma funcio das

restri¢des (2.7)-(2.8), com a diferenca em que a varidvel continua wfé ganha o indice k referente a rota.

ke

Finalmente, as restri¢des (2.22) impdem o requerimento bindrio das varidveis x;; .

2.4 Formulacao de particionamento de conjuntos

Outra formulacao para representar o VRPTWMD corresponde a formulacdo de particionamento
de conjuntos, a qual ja foi usada em Alvarez e Munari (2017), Munari e Morabito (2018). Nela, as
varidveis de decisdo correspondem a rotas, r, operando no modo ¢. Entdo, a formulacdo determina a
combinac¢do de rotas, com seus respectivos modos, que leve ao atendimento de todos os clientes com custo
minimo. Dessa forma, a varidvel de decisdo dessa formulagdo, Aﬁ, pode ser definida como uma varidvel
bindria tomando o valor 1 se e somente se a rota r, operando no modo ¢, for selecionada na solugdo que
leva ao atendimento de todos os clientes com custo minimo. O conjunto R’, para £ = 1, ..., £, contém
todas as rotas factiveis que operam no modo ¢. Entende-se por rotas factiveis aquelas rotas que visitam
pelo menos um cliente, a demanda total da rota ndo ultrapasse a capacidade do veiculo, e a sequéncia de

visita dos clientes da rota seja consistente no tempo, isto €, o servi¢o nos clientes deve ser iniciado dentro



Capitulo 2. Defini¢do do problema e formulagoes 25

dos horarios permitidos (janelas de tempo). Dada uma rota r € R, o pardmetro afr indica com um valor
igual a 1 se o cliente 4 faz parte do roteiro da rota r operando no modo £. Definindo c. como o custo da

rota r operando no modo ¢, a formulag@o de particionamento de conjunto pode ser descrita como segue:

minimizar
L
SN X (2.23)
{=1rcRt
sujeito a:
L
D> apX=1ieN. (2.24)
L=1rcR?
L
> > <o, (2.25)
L=1rcR?
¢ ¢
A€{0,1},6=1,...,L,reR (2.26)
Escrevendo a rota  operando no modo ¢ como (v, vy, . . ., Uy, Vs+1), com vy descrevendo o
depésito inicial 0, vy, . . . , v, os clientes e v, 1 0 depésito final n 4 1, o parAmetro c’. pode ser calculado
como:
K
b = p1 4 pal + p3 Z v, ;41 (2.27)

1=0

Observe que o parametro cf envolve os custos do veiculo a ser usado para percorrer a rota,
o nimero de entregadores associados a essa rota e sua distancia total percorrida. As restricdes (2.24)
asseguram o atendimento de cada cliente por apenas uma rota operando em tinico modo. A restri¢do (2.25)
limita o ndmero total de entregadores a quantidade disponivel no depésito, D. Finalmente, o tipo e o

dominio das varidveis de decisdo sdo dados nas restri¢des (2.26).

2.5 Adequacao das formulacoes deterministicas para tratar incertezas

Nesta tese, estuda-se 0 VRPTWMD sob incertezas, em que pardmetros como a demanda de
clientes, tempos de viagens e tempos de servi¢os ja ndo sdo mais representados por um unico valor, mas,
sim, por um conjunto finito ou infinito de realizacdes. Isso revela que esses parametros sao modelados
como varidveis aleatérias. Duas abordagens de tratamento de incertezas sao aqui usadas para lidar com a
aleatoriedade desses parametros, a otimizacao robusta estética de Bertsimas e Sim (2004) e a programagao
estocéstica dois estdgios com recurso. Uma questdo chave da primeira abordagem concerne a forma em
que o trade-off custo-risco € direcionado. Lembrando que o custo é medido em termos do valor 6timo
da funcdo objetivo e o risco em relacdo a probabilidade de violag@o da solucio encontrada. O trade-off
custo-risco na abordagem de RO aqui usada € dado pelo tamanho do conjunto de incerteza budgeted, o
qual contém todas as possiveis realizagdes dos pardmetros incertos. Quanto maior for o tamanho desse
conjunto, menor € o risco (maior robustez) da solug¢do encontrada, porém, possivelmente, maior é seu

valor objetivo associado.
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Em geral, para obter modelos robustos compactos seguindo os conceitos introduzidos em Bertsi-
mas e Sim (2004) (veja Apéndice A.2), precisam-se que todos (ou pelo menos varios) pardmetros incertos
estejam em um Unico conjunto de restri¢des do modelo deterministico. Desse modo, a técnica de dualidade
pode ser aplicada para obter modelos robustos compactos que, além de poderem ser resolvidos por meio de
métodos de propdsito gerais, também permitem direcionar o trade-off custo-risco. Excetuando a demanda
dos clientes nas restrigoes (2.19) da formulacio de fluxo quatro-indices, os pardmetros incertos em ambas
as formulagdes de fluxo trés- e quatro-indices aparecem desagregados, isto é, um tnico pardmetro por
restricdo. Portanto, ambas as formulag¢des ndo satisfazem o requerimento desejado. Nesse caso, usando
a técnica de dualidade, a formulag@o robusta resultante seria equivalente a resolver uma instincia da
formulacdo de fluxo deterministica correspondente, em que todos os pardmetros incertos assumem seus
respectivos valores de pior caso, resultando em uma abordagem totalmente conservadora. Em relacio a
formulacdo de particionamento de conjuntos, note que para levar em conta a robustez, o significado do
conjunto R deve ser modificado, que pode ser visto como um conjunto que armazena as rotas robustas
operando no modo ¢. Contudo, devem-se buscar procedimentos adequados para determinar as rotas
robustas no conjunto &*, com £ = 1,. .., £, bem como estratégias para lidar efetivamente com o trade-off

custo-Tisco.

Esta tese pretende responder as seguintes questdes: Pode ser o VRPTWMD deterministico
reformulado apropriadamente de modo a obter uma reformulagdo robusta que além de controlar o
compromisso custo-risco, também possa ser resolvida via métodos de propédsito gerais? Essa questdo
é tratada no Capitulo 4. Tomando como referéncia a formulagdo de fluxo trés-indices, € possivel obter
uma reformulacao robusta que lide, de maneira eficiente, com o trade-off custo-risco? Outra questdao
é: H4 alguma forma de incorporar incertezas na formulag@o de particionamento de conjuntos usando a
abordagem de otimizacdo robusta estatica? Essas duas questdes relevantes s@o estudadas no Capitulo 5
desta tese. Além disso, a questdo: E possivel obter métodos de solugio customizados que permitam tratar
adequadamente o problema da dimensionalidade dos programas estocasticos? Essa questdo ¢ tratada no
Capitulo 6.
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Capitulo 3

REVISAO DA LITERATURA DOS PROBLEMAS
DETERMINISTICOS E ESTOCASTICOS

Neste capitulo, descreve-se as caracteristicas mais relevantes dos principais trabalhos na literatura
que estudam o VRPTWMD nas suas versdes deterministicas e estocdsticas. Primeiramente, revisam-se 0s
trabalhos no qual o VRPTWMD ¢ estudado deterministicamente. Depois, revisam-se trabalhos que tem
estudado variantes cldssicas do problema de roteamento de veiculos em contextos incertos, pois nao se
t&ém conhecimento da existéncia de trabalhos na literatura que particularmente estudem o VRPTWMD sob
incertezas. Finalmente, descreve-se as contribuicdes deste trabalho a literatura e o gap que ele pretende

atender.

3.1 VRPTWMD deterministico

Conforme descrito anteriormente, 0 VRPTWMD deterministico é uma variante relativamente
nova do cldssico problema de roteamento de veiculos, estudado sob o suposto de que todos os para-
metros envolvidos no problema sdo conhecidos de antemdo. O VRPTWMD foi primeiro introduzido
no trabalho Pureza et al. (2012), em que apresentou-se uma formulacio de fluxo trés-indices (formula-
¢do (2.1)-(2.11)) para representar o problema, que minimiza os custos associados ao nimero de rotas
geradas (niimero de veiculos usados), nimero de entregadores usados e distancia total percorrida. A
funcgdo objetivo € lexicograficamente definida tal que a prioridade dos custos é a minimizacao do nu-
mero de veiculos destinados as visitas dos clientes, seguido do niimero total de entregadores usados e,
finalmente, da distincia total percorrida. Resultados computacionais revelaram a dificuldade do método
branch-and-cut do solver CPLEX 11.0 na sua configuracdo default para resolver instancias com mais
de 25 clientes. Por essa razdo, os autores desenvolveram algoritmos meta-heuristicos, Tabu Search e
Simulated Annealing, para determinar boas solucdes factiveis do VRPTWMD em tempos computacionais

razoaveis.

Além dos critérios otimizados em Pureza et al. (2012), Ferreira e Pureza (2012) também consi-
deraram a minimiza¢do do nimero de clientes ndo atendidos em um dado dia de trabalho. Esse critério
adicional levou ao aumento no nimero de varidveis bindrias e de restrigdes da formulacdo matemadtica
resultante em relacdo a formulagao de fluxo trés-indices. Entao, as autoras simplesmente propuseram e
desenvolveram abordagens heuristicas para a determinacao de solugdes factiveis do problema. A heuristica

Savings proposta em Clarke e Wright (1964) foi estendida e adaptada para 0o VRPTWMD com o intuito
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de gerar solucdes factiveis, para posteriormente usd-las como ponto de partida da abordagem heuristica
Tabu Search. Como era de se esperar, a meta-heuristica Tabu-Search melhorou as solugdes encontradas

pela heuristica Savings para todas as instancias usadas na experimentagdo computacional.

Em Senarclens de Grancy e Reimann (2016), compararam-se duas abordagens heuristicas, Ant
Colony Optimization (ACO) e Greedy Randomized Adaptive Search Procedures (GRASP), em termos
da qualidade das solugdes encontradas e do desempenho computacional (tempo de resolucdo) para
resolver o VRPTWMD. Para tornar ambas as abordagens heuristicas comparaveis entre si, os autores
usaram a mesma heuristica de construcdo de rotas e o mesmo procedimento de busca local. Os resultados
computacionais mostraram que ACO supera claramente ao GRASP e as melhores solucdes encontradas

superaram as j reportadas na literatura.

Outras abordagens heurfsticas também foram usadas para resolver o VRPTWMD. Por exemplo,
as abordagens heuristicas baseadas em Iferated Local Search e Large Neighborhood Search foram usadas
em Alvarez e Munari (2016) como métodos para a obtencio de solucdes factiveis para o problema. Essas
abordagens de solugdo foram comparadas entre si na experimentacdo computacional, revelando que néo
existem evidencias suficientes para notar uma clara dominancia de uma abordagem para a outra. Ainda,
ambas as abordagens heuristicas sdo capazes de produzir melhores solucdes para as instancias quando

comparadas as outras abordagens da literatura.

O VRPTWMD também tem sido estendido e adaptado para considerar caracterfsticas particulares
de situacdes logisticas reais. Por exemplo, de Souza Neto e Pureza (2016) estenderam a formulagdo de
fluxo trés-indices para levar em consideracdo a utilizacdo ou ndo de frota prépria ou fretada, junto a
diversas restricdes operacionais, como multiplas viagens didrias, limitagdes de horarios de circulagdo dos
veiculos, compatibilidade entre veiculos e clientes, capacidade mdxima de carga a ser transportada em
cada veiculo, tempo maximo em rota e carga minima para a realiza¢do da segunda viagem. Apesar de as
solucdes de instdncias reais obtidas por meio de um solver de otimizacao tenham tido gaps pequenos,
a resolugdo dessas instancias requereu tempos computacionais muito superiores aos utilizados pelos
roteirizadores da empresa. Portanto, a abordagem heuristica GRASP foi usada para obter solucdes
factiveis iniciais em um solver comercial de otimizacdo. Resultados computacionais revelaram o potencial

da abordagem de solu¢do combinada para fornecer solucdes ao problema de boa qualidade.

Métodos exatos do tipo BPC também tém sido usados para resolver o VRPTWMD (ALVAREZ;
MUNARI, 2017; MUNARI; MORABITO, 2018). Munari e Morabito (2018) discutiram as desvantagens
da formulacdo de fluxo trés-indices. Em todas as instincias usadas nos experimentos computacionais,
apenas uma delas foi resolvida até a otimalidade por um solver de otimizac¢do dentro de um tempo
limite de 1 hora. Entdo, os autores decidiram propor uma formulag¢do baseada em particionamento de
conjuntos para representar o problema (veja formulacio (2.23)-(2.26)), pois, pelas evidencias encontradas
na literatura, esse tipo de formulacao poderia conduzir a estratégias de solu¢do com melhor desempenho,
assim como para outras variantes do problema de roteamento de veiculos. Para resolver a relaxacdo de
programacao linear da formulacio de particionamento de conjunto, os autores recorreram a técnica de
geracdo de colunas. Para a obtencdo de solugdes inteiras, a técnica de geracdo de colunas foi embutida
dentro um procedimento branch-and-bound (BB), originando o algoritmo BP. Desigualdades vélidas
também foram usadas a partir da geracdo de planos de cortes na formulagdo de particionamento de

conjunto, visando melhorar o limitante de programacao linear, o que poderia acelerar a convergéncia
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do método. A geragdo de planos de corte dentro do procedimento BP leva a obter o método exato BPC.
Experimentos computacionais usando instancias disponiveis na literatura indicaram que o método BPC
proposto foi capaz de encontrar solu¢des com melhores valores do que as obtidas usando a formulagdo
de fluxo trés-indices (2.1)-(2.11) do VRPTWMD apresentada em Pureza et al. (2012) dentro de tempos
limites. Contudo, parte das instancias ainda é desafiante para o BPC, uma vez que ndo foram resolvidas

até a otimalidade durante um tempo de execug¢do de 1 hora.

Alvarez e Munari (2017) propuseram um método hibrido para o VRPTWMD, combinando
o algoritmo BPC de Munari e Morabito (2018) com as duas abordagens heuristicas encontradas em
Alvarez e Munari (2016). Para algumas classes de instAncias usadas na experimentacio computacional,
os resultados reportados mostraram que a abordagem hibrida supera tanto em qualidade da solugao bem
como em tempo de resolugdo ao algoritmo BPC usado em Munari e Morabito (2018). Esses resultados
indicaram as vantagens de usar algoritmos especificos para gerar boas solucdes factiveis dentro de um

método exato.

Como mencionado antes, 0o VRPTWMD foi primeiramente proposto para envolver decisdes
associadas a agrupamentos de clientes em clusters. Senarclens de Grancy e Reimann (2015) desenvolve-
ram um algoritmo heuristico baseado na meta-heuristica ACO para abordar as decisdes envolvidas no
VRPTWMD estendido. Por outro lado, Senarclens de Grancy (2015) prop6s uma abordagem de solucao
de dois estagios para o problema: no primeiro estagio, uma heuristica de insercio € usada para determinar
os clusters, enquanto que, no segundo, a heuristica I1 de Solomon foi adaptada para determinar a ordem de
visita dos clusters. Finalmente, Poveda (2017) apresentou um modelo de programacao linear inteira-mista
para representar o VRPTWMD estendido. Instincias reais e simuladas do problema foram usadas para
validar e avaliar o modelo na experimentacdo computacional. O solver comercial CPLEX 12.5 obteve
um melhor desempenho nas instancias reais do que nas simuladas, o que ndo era esperado pelos autores.
Isso foi justificado porque as instancias reais tinham claramente grupos de clientes bastante concentrados,

facilitando a defini¢do de clusters e, portanto, a resolu¢do do problema.

3.2 VRPTWMD sob incertezas

Nessa secdo, sdo revisados os principais trabalhos na literatura que estudam as variantes cldssicas
do problema de roteamento de veiculos (abrev. em inglés VRP - Vehicle Routing Problem), capacitado e
com janelas de tempo, sob incertezas. Convém salientar que ndo foram encontrados na literatura trabalhos
estudando o VRPTWMD sob incertezas.

3.2.1 VRP robusto

Essa secdo visa ressaltar as caracteristicas mais importantes de alguns trabalhos da literatura do
VRP robusto. Para uma revisdo mais completa sobre o VRP em contextos incertos, por favor veja Oyola et
al. (2016a), Oyola et al. (2016b). Sungur et al. (2008) foram os primeiros a introduzir o termo roteamento
de veiculo robusto. Nesse trabalho, foi usada a formulacao de fluxo dois-indices com as restri¢des de
eliminagdo de sub-rotas MTZ (Miller-Tucker-Zemlin) para modelar matematicamente o VRP capacitado
(abrev. em inglés CVRP - Capacited VRP). A demanda foi considerada incerta e representada por um
ndmero finito de realiza¢des, denominadas de cendrios. Os cendrios foram usados para construir diferentes

conjuntos de incerteza: envoltério convexo, caixa e elipsoide. Usando esses conjuntos, trés diferentes
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formulacdes robustas foram obtidas, as quais resultaram ser idénticas a uma instancia do problema na sua
versdo deterministica, em que os valores da demanda dos clientes foram modificados por suas respectivas
realizacdes de pior-caso dentro de cada conjunto. Dessa forma, as formulagdes robustas proporcionam
solugdes ao CVRP totalmente conservadoras. Contudo, essas formulagdes robustas foram mais trataveis
do ponto de vista computacional quando comparadas a formulagdes de SP com recurso com apenas
poucos cendrios. Por outro lado, Ordéiiez (2010) discutiu diversas formulagcdes matematicas para o VRP
com janelas de tempo (abrev. em inglés VRPTW - VRP with Time Windows), bem como seus conjuntos
de incertezas mais apropriados no sentido de potencializar estratégias para lidar adequadamente com o

trade-off custo-risco.

Em Agra et al. (2012) e Agra et al. (2013) foram estudados o VRP, sem restricdes de capacidade,
porém com janelas de tempo. Em ambos os trabalhos, o problema foi estendido a versao robusta onde
as realizacdes dos tempos de viagens caem dentro do conjunto de incerteza budgeted. Em Agra et al.
(2012) apresenta-se uma nova formulagdo do problema baseada no conceito de grafos em camadas. Isso
porque a técnica de dualidade comumente usada na abordagem de RO pode ser usada diretamente. A nova
formulacgdo levou a um aumento significativo no ndmero de variaveis discretas, bem como no nimero
de restricdes do problema. Por essa razdo, apenas instincias de pequeno porte (com 10 clientes) foram
resolvidas até a otimalidade por meio do uso de solvers comerciais de otimizacdo. Motivados pelos
resultados reportados em Agra et al. (2012), em Agra et al. (2013) s@o propostas novas formulacdes do
problema baseadas em duas abordagens de RO, estdtica e ajustdvel. Na abordagem estética, consideram-
se apenas decisdes do tipo aqui-e-agora. Por outro lado, na ajustdvel, além das decisdes aqui-e-agora,
consideram-se também decisdes espere-e-veja (decisdes de recurso) (BEN-TAL et al., 2009). Dependendo
da abordagem robusta usada, métodos exatos especificos foram desenvolvidos, os quais resolveram com
sucesso instancias mais realistas (com 50 clientes) do problema de roteamento em navios em tempos de

execugao razodveis.

Por outro lado, Lee et al. (2012) discutiram o VRP com prazos de entrega. Os autores consideraram
a demanda de clientes incerta, bem como os tempos de viagens entre os nds. Novamente, o conjunto de
incerteza budgeted foi usado para conter as possiveis realizacdes da demanda e dos tempos de viagens. Para
representar matematicamente o problema, uma formulacio baseada em fluxo foi proposta e estendida para
uma versao robusta para incorporar explicitamente todas as combinagdes de realiza¢des de pior-caso nas
restricdes do tipo MTZ para a carga e tempo. A formulagdo resultou em um programa discreto de grande
porte, em que solvers comerciais de otimizac¢ao, apds 10 horas de execucgdo, simplesmente resolveram até
otimalidade instincias com 10 clientes. Entdo, uma formulacio baseada em particionamento de conjuntos
também foi proposta e usou-se um algoritmo do tipo BP para resolvé-la. As fontes de incertezas foram
encapsuladas no subproblema de caminho minimo com restricdes de recurso, o qual foi resolvido pelo
algoritmo labeling bidirecional de programacgéo dinadmica. Os resultados numéricos revelaram um certo
beneficio no uso da abordagem de RO estdtica. No entanto, o algoritmo BP ndo foi capaz de resolver até a
otimalidade varias instidncias com 25 clientes dentro de um tempo limite de 1 hora. Os autores também

ressaltaram que o algoritmo nio podia ser aplicado diretamente a0 VRPTW.

Contribuicdes na modelagem do CVRP robusto com demanda incerta também foram apresentadas
em Gounaris et al. (2013), Gounaris et al. (2016). Em ambos os trabalhos, as demandas dos clientes foram
consideradas aleatdrias variando dentro conjuntos de incertezas genéricos, porém poliedrais. Gounaris

et al. (2013) discutiram distintas formula¢des do problema e para cada uma delas, foram introduzidas
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condigdes necessarias e suficientes para garantir a obtengio de solucdes robustas. A luz dos experimentos
computacionais, algumas formula¢des apresentaram uma clara vantagem em termos do tempo de execugao.
Seguindo os resultados tedricos do estudo prévio, o foco em Gounaris et al. (2016) foi o desenvolvimento
de uma metodologia de solucdo baseada em uma meta-heuristica Adaptive Memory Programming para

resolver o CVRP robusto com demanda incerta e pertencente a um conjunto de incerteza poliedral.

O CVRP com prazos de entrega e tempos de viagem incertos foi estudado por Adulyasak e Jaillet
(2016), que desenvolveram algoritmos de decomposicio baseados em Benders ¢ BC para as versdes de
programacao estocdstica e otimizagdo robusta do problema. O modelo de programacio estocdstica foi
baseado em uma distribui¢do de probabilidade conhecida a priori e seu principal foco foi minimizar
o ndmero esperado de violagdes nos prazos de entrega. Entretanto, o modelo de otimizagdo robusta
foi desenvolvido para proporcionar solugdes factiveis robustas para uma familia de distribuicdes de
probabilidade de modo a minimizar o denominado indice de atraso. Dessa forma, o objetivo desse modelo
foi determinar rotas factiveis robustas cujos tempos de chegadas correspondentes proporcionassem o
atraso minimo. Outras variantes do VRP sob incerteza também foram discutidas. O estudo computacional
analisou instancias de pequeno porte definidas apenas em um grafo direcionado. Os resultados revelaram
que ambas as abordagens podem ser competitivas em termos do esfor¢co computacional e qualidade das

solugdes sob condi¢cdes comparaveis.

Jaillet et al. (2016) propuseram abordagens de distributionally RO para uma classe de problemas
de roteamento com demanda e tempos de viagens incertos para incorporar alguma informacao acerca
das distribui¢des de probabilidade dos parametros aleatdrios, reduzindo, assim, o conservadorismo das
solugdes robustas da abordagem tradicional, isto é, da abordagem estdtica. Diferentemente da abordagem
estdtica e ajustdvel de RO, na abordagem distribucional, além de tratar os parametros do problema como
dados incertos, suas correspondentes distribui¢des também sdo tratadas assim. Neste caso, existe uma
familia de distribui¢cdes de probabilidade dos pardmetros incertos encapsuladas dentro de um conjunto
conhecido como conjunto de ambiguidade. O objetivo é minimizar os custos esperados do pior-caso em
todas as distribui¢des no conjunto de ambiguidade (WIESEMANN et al., 2014).

Munari et al. (2018) discutiram e abordaram o VRPTW robusto. Os autores consideraram a
demanda incerta, assim como os tempos de viagens, cujas realizacdes foram encapsuladas no politopo
budgeted. Uma contribuicio desse trabalho foi o uso de equagdes recursivas para levar em conta a robustez
em uma formulagdo baseada em fluxo, sem a necessidade de recorrer a técnica de dualidade, prética
comum na literatura de RO (AGRA et al., 2012; De La VEGA et al., 2017). Os autores também propuseram
uma formulacdo de particionamento de conjuntos resolvida por um algoritmo do tipo branch-price-and-cut
(BPC), em que o algoritmo labeling foi adaptado e estendido apropriadamente para introduzir os consumos
robustos dos recursos carga e tempo. Experimentos numéricos mostraram que um solver comercial de
otimizacdo consegue resolver de forma efetiva a formulacao de fluxo robusta com instancias de 25 e 50

clientes, ao passo que o BPC resolve instincias com até 100 clientes.

Recentemente, Lu e Gzara (2019) abordaram o VRPTW com incerteza apenas na demanda de
clientes. Eles adotaram o conjunto de incerteza budgted e apresentaram dois modelos robustos baseados
em formulagdes deterministicas de fluxo e particionamento de conjuntos. Entdo, um método do tipo BPC
foi desenvolvido para resolver a formulag@o de particionamento de conjuntos, em que o subproblema

€ um problema do caminho minimo elementar robusto com restricdes de recurso. Este subproblema
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é equivalentemente substituido por uma série de problemas associados a sua respectiva counterpart
deterministica, que sdo entdo resolvidos pelo algoritmo de labeling padrao. Além disso, varios tipos de
desigualdades vdlidas foram discutidos e estendidos ao caso robusto. Em particular, propuseram um novo
procedimento de separagdo para as desigualdades de capacidade arredondadas. Experimentos numéricos
mostraram que o algoritmo BPC foi bem sucedido na solu¢do de instancias com 25 e 50 clientes até a

otimalidade em tempos razoaveis.

3.2.2 VRP estocastico

Outra importante abordagem para tratamento de incerteza corresponde a programagao estocastica
com recurso, particularmente a de dois-estagios. Tipicamente, em contextos de roteamento de veiculos,
as decisdes de primeiro estdgio envolvem o projeto de um conjunto de rotas e, quando as incertezas sao
reveladas, as decisdes de segundo estdgio correspondem a acdes ou decisdes de recursos que dependem
da realizacdo do parimetro considerado aleatério (GENDREAU et al., 1995; LAPORTE et al., 2002). O
objetivo € simplesmente minimizar os custos associados as decisdes de primeiro estdgio junto com o valor

esperado dos custos incorridos com as agdes de recursos.

Dependendo do pardmetro considerado incerto, diferentes acdes de recursos podem ser considera-
das. No VRP com demanda estocdstica, para uma dada rota definida no primeiro estdgio, pode ocorrer que
um veiculo chegue a um cliente sem mercadoria suficiente para atender a demanda deste (BERTSIMAS,
1992). Nesse caso, diz-se que a rota falhou e diferentes a¢des de recursos séo possiveis: i) recarregar
o veiculo no depdsito e retornar ao cliente; 7¢) designar um veiculo diferente para visitar o cliente; i7¢)
redesenhar as rotas e ¢v) pular o cliente, isto €, ndo atender sua demanda, incorrendo em um custo de
penalidade. Tipicamente, no problema de roteamento de veiculos com presenca de clientes estocdstica (isto
é, o cliente estd ou ndo estd disponivel para receber o servigo), a acdo de recurso consiste simplesmente
em pular o cliente (GENDREAU et al., 1995).

Na variante a ser estudada nesta tese, o servico em cada cliente deve comecgar em uma faixa
horéria conhecida a priori, isto é, na sua janela de tempo. Caso os tempos de viagens e/ou de servicos
sejam estocdsticos, em geral, a acdo de recurso consiste em modelar essas janelas como janelas de tempo
flexiveis (ZHANG et al., 2013; TAS et al., 2014a). Nesse caso, um veiculo pode chegar ao cliente antes
da sua faixa hordria, mas este pode esperar até iniciar o servi¢o, incorrendo ou ndo em custos adicionais
proporcionais a espera. Adicionalmente a espera, os atrasos também podem ser considerados, mas s@o
penalizados por meio de uma fungéo de custo no objetivo do problema. Assim, a variante do problema
com janelas de tempo flexiveis, além de minimizar o custo de transporte, também minimiza os custos
acarretados por esperas e atrasos (TAS et al., 2014a; TAS et al., 2014b). Por outro lado, as janelas de
tempo também podem ser modeladas como rigidas, isto &, o veiculo pode chegar ao local do cliente
antes da abertura da janela de tempo e esperar, mas fica proibido de chegar mais tarde do que o tempo de
fechamento da janela (ERRICO et al., 2013; ERRICO et al., 2016).

A variante do VRP capacitado com demanda estocéstica e presenca de clientes estocdstica foi
estudada em Gendreau et al. (1995). Usando a abordagem de programagao estocdéstica, o problema foi
resolvido em dois estdgios. No primeiro estdgio, um conjunto de rotas € desenhado. E, no segundo
estdgio, quando a presenca de clientes se torna conhecida, essas rotas sdo percorridas conforme planejadas,

pulando os clientes ausentes. Quando a capacidade dos veiculos for excedida, eles retornam ao depdsito e
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seguem seu caminho ao longo dos clientes das rotas planejadas. Os autores formularam o problema como
um problema inteiro estocastico e o resolveram pela primeira vez usando o algoritmo L-shaped inteiro,
resultante de aplicar a decomposicio de Benders ao programa estocdstico. Resultados computacionais

revelaram que o algoritmo proposto provou otimalidade para instancias de pequeno e médio porte.

Laporte et al. (2002) estudaram o CVRP estocastico em que a demanda foi modelada como uma
varidvel aleatdria. Os autores também abordaram o problema em dois estigios, usando a programacao
estocastica com recurso. As falhas nas rotas desenhadas no primeiro estidgio foram direcionadas pelos
retornos ao depdsito. O algoritmo L-shaped inteiro foi proposto para resolver de forma exata o CVRP
estocastico. Novos limitantes inferiores no custo esperado do recurso foram propostos pelos autores, bem
como um novo corte de otimalidade para o problema, que também foi validado para solugdes fraciondrias.
O estudo numérico revelou um bom desempenho computacional em termos dos tempos computacionais
relativamente curtos para resolver instincias do problema com até 100 clientes, mas com poucos veiculos.
Para melhorar mais ainda o algoritmo proposto num estudo prévio, Jabali et al. (2014) introduziram trés
diferentes fungdes para determinar limitantes inferiores no custo esperado do recurso, baseadas na geracdo
de rotas parciais, também como um procedimento exato para a geracdio dos cortes de otimalidade violados.
Os experimentos computacionais mostraram que a introducao dessas fung¢des no algoritmo L-shaped
inteiro ajudaram a superar o proposto em Laporte et al. (2002), ja que os tempos de resolu¢do foram
mais curtos. Ainda, dentro de um conjunto de 270 instancias, o nimero delas resolvidas até a otimalidade
passou de 99 a 102.

O VRP com janelas de tempo rigidas e demanda estocdstica foi estudado por Lei et al. (2011).
Os autores modelaram o problema como um programa estocdstico com recurso. O recurso usado para
contornar as falhas correspondeu a retornos ao depésito. Esses retornos incorrem em tempos adicionais
que podem inviabilizar o atendimento dos clientes dentro das suas janelas de tempo. Dessa forma, os
autores usaram outro recurso para direcionar esse tipo de falhas, consistindo no uso de outro veiculo para
atender esses clientes. Para resolver o problema, a heuristica Adaptive Large Neighboord Search foi usada.
Os resultados computacionais mostraram a superioridade da heuristica proposta em comparacio a outras

abordagens de solugdo.

O primeiro algoritmo do tipo BP usado em roteamentos de veiculos estocdstico foi proposto em
Christiansen e Lysgaard (2007). Os autores desse estudo propuseram uma formulacdo de particionamento
de conjuntos para representar o problema e mostraram que o subproblema associado para a geragdo
de colunas pode ser resolvido usando um esquema de programacao dindmica. O estudo computacional
mostrou que o algoritmo BP resolveu até otimalidade instancias do problema com até 60 clientes e 16
veiculos. Motivado pelos resultados em Christiansen e Lysgaard (2007), Gauvin et al. (2014) também
abordaram o CVRP com demanda estocdstica, modelando-o como uma formulacao de particionamento
de conjuntos com restrigdes adicionais e resolvendo-o por meio de um algoritmo do tipo BPC. Os
autores resolveram o subproblema pricing (subproblema gerador de colunas/rotas) usando o algoritmo
labeling bidirecional, em que ele foi significativamente acelerado pela introducdo de uma nova regra de
dominéncia agregada. Os experimentos numéricos mostraram que o algoritmo foi altamente competitivo
quando comparado com o algoritmo desenvolvido em Christiansen e Lysgaard (2007). O algoritmo BPC
resolveu otimamente 20 instancias adicionais das 40 consideradas na experimentacao computacional em
Christiansen e Lysgaard (2007), e melhorou consideravelmente o tempo de resolug@o para as instancias ja
fechadas.
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O VRPTW estocdstico, mas dessa vez com tempos de servico estocasticos e janelas de tempo
rigidas, foi estudado por Errico et al. (2013), Errico et al. (2016). Ambos os trabalhos usaram um algoritmo
baseado em BPC para resolver o problema. Em particular, dado um conjunto de rotas, alguns dos tempos
de servico podem inviabilizar o atendimento dos clientes dentro de suas janelas de tempo. Errico et
al. (2013) propuseram uma nova formulag@o de particionamento de conjuntos que inclui uma restricao
correspondente a probabilidade de sucesso minima para um conjunto de rotas. Os autores adaptaram o
algoritmo labeling para levar em conta o consumo do recurso probabilistico, estendendo a dimensao do
label, e forneceram novas regras de dominéncia validas para o problema. O estudo computacional revelou
a efetividade do algoritmo BPC e que a versdo estocdstica possui vantagens sobre o modelo deterministico
quando as qualidades das solugdes sdo comparadas. No entanto, uma limitacdo que os autores ressaltam
do algoritmo BPC proposto corresponde a alta dimensao do label no algoritmo de programagdo dindmica,

levando a resolver instancias com até 25 clientes.

Errico et al. (2016) modelaram o problema como um programa estocastico de dois estigios
e definiram duas politicas de recurso para recuperar a factibilidade das operacdes quando o plano do
primeiro estdgio se revelar infactivel. Os autores formularam o problema como uma formulaciao de
particionamento de conjuntos, resolvendo-o por meio de um algoritmo baseado em BPC. Em particular,
os autores desenvolveram um algoritmo labeling efetivo por selecionar apropriadamente as componentes
do label e pelo desenvolvimento de limitantes inferiores e superiores dos custos reduzidos parciais.
Resultados numéricos revelaram que o algoritmo BPC foi capaz de provar otimalidade para instancias

com até 50 clientes para ambas politicas de recurso.

O CVRP com demanda estocastica foi o objeto de pesquisa em Salavati-Khoshghalb et al. (2017),
Salavati-Khoshghalb et al. (2018), Salavati-Khoshghalb et al. (2019), em que os modelos de otimizagdo
correspondem a problemas de programacao estocdstica com paradigma de recurso. Salavati-Khoshghalb
et al. (2017) introduziram um novo tipo de politica de recurso baseada no uso de um conjunto de regras
operacionais pré-fixadas, que especificam quando as viagens ao depdsito devem ser realizadas. Dada
uma rota, essas politicas sdo expressas por meio de um conjunto de valores de referéncia, associados
com cada um dos clientes programados ao longo da rota. Os autores mostraram que o recurso pode ser
eficientemente computado via uma fungdo recursiva baseada em valores de referéncia pré-fixados. Para
resolver o modelo estocdstico resultante, um algoritmo L-shaped inteiro foi desenvolvido, mostrando-se
bastante efetivo para resolver instincias até a otimalidade com até 60 clientes e frotas ndo excedendo a

quatro veiculos.

Salavati-Khoshghalb et al. (2018) introduziram a primeira politica hibrida que define quando
as viagens ao depdsito devem ser realizadas. A politica hibrida nao é mais do que uma combinacao
das politicas baseadas em regra introduzidas em Salavati-Khoshghalb et al. (2017) para distancia e
risco. Eles também derivaram uma equagdo recursiva para calcular diretamente o custo esperado de
recurso para a politica hibrida proposta e propuseram uma algoritmo exato do tipo L-shaped inteiro
para resolver eficientemente o problema estocéstico. O algoritmo proposto usa os conceitos de rotas
parciais introduzidos em Jabali et al. (2014), em que limitantes inferiores do custo esperado de recurso
sdo computados para cada tipo de rota parcial, que, por sua vez, sdo usados nos denominados cortes
LBFs (abrev. em inglés LBFs - Lower Bound Funcionals). Experimentos numéricos mostraram que o
algoritmo resolveu até a otimalidade um nimero considerdvel de instincias, especialmente em instancias

com poucos veiculos.
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Recentemente, Salavati-Khoshghalb et al. (2019) incorporaram politicas de reabastecimento
otima. Diferentemente da politica baseada em regras pré-fixadas, na politica de reabastecimento 6tima é
aplicada uma regra de decisdo sequencial que determina otimamente se o veiculo, ao sair de um dado
cliente com uma capacidade residual qualquer, segue diretamente ao proximo cliente, ou primeiro realiza
uma viagem preventiva ao depdsito. Eles desenvolveram um algoritmo L-shaped inteiro para resolver o
CVRP com demanda estocdstica e politica de reabastecimento 6tima. O algoritmo proposto pelos autores
também usa limitantes inferiores na tentativa de melhorar seu desempenho global. Adicionalmente, eles
derivaram um limitante inferior geral do custo esperado de recurso das solu¢des, ajudando a melhorar ainda
mais o desempenho global do método exato desenvolvido para resolver o problema. Isso € evidenciado
nos experimentos computacionais, pois o algoritmo L-shaped inteiro provou otimalidade para instincias
com até 60 clientes, porém com poucos veiculos, no miximo quatro. Para uma revisdo de trabalhos em
roteamento de veiculos estocdstico, recomenda-se os trabalhos Oyola et al. (2016a), Oyola et al. (2016b),
Gendreau et al. (2016).

3.3 Consideracoes finais

A Tabela 1 resume as caracteristicas mais relevantes de alguns trabalhos na literatura que abordam
variantes do VRP em contextos incertos. A tabela foi desenhada visando ressaltar os seguintes critérios:
1) abordagem usada para tratar as incertezas do problema (coluna 2); 2) os parametros envolvidos no
problema considerados incertos (coluna 3); 3) descricdo da incerteza (coluna 4); 4) funcio de recurso
(coluna 5); 5) o tipo de restricao temporal (coluna 6) e 6) a abordagem de soluc@o proposta para resolver a

variante correspondente com parametros incertos (coluna 7).

A partir da Tabela 1, mostra-se a lacuna que a presente tese pretende preencher, pois 0o VRPTWMD
ainda nao foi estudado na literatura em contextos incertos. Observe também nessa tabela que a maioria
dos trabalhos abordam a variante do VRP correspondente na versao robusta usando a abordagem de
Bertsimas e Sim (2004). Isso porque os modelos robustos resultantes ndo perdem a linearidade da sua
counterpart deterministica. Essa tabela também revela futuros direcionamentos interessantes de pesquisa
relacionados ao uso de outras abordagens de RO diferentes a de Bertsimas e Sim (2004) para tratar as
incertezas em variantes do VRP. Além disso, sdo poucos os trabalhos que resolvem a versdo robusta do
problema correspondente via métodos exatos, em particular, métodos baseados em BPC. Adicionalmente,
ndo existem trabalhos estudando variantes do VRP robusto considerando os tempos de servico incertos e

separados dos tempos de viagens incertos.

Em relacdo aos trabalhos usando a abordagem de programacao estocdstica com recurso, observe
da Tabela 1 que a maioria dos trabalhos apenas consideram a demanda de clientes estocéstica, sendo
a variante CVRP com demanda estocastica a mais estudada. Para os métodos exatos baseados em L-
shaped inteiro, a tendéncia é propor procedimentos para computar limitantes inferiores no custo esperado
de recurso para, posteriormente, usd-los nos correspondentes cortes LBFs. Excetuando o trabalho de
Gendreau et al. (1995), todos os trabalhos que desenvolveram algoritmos exatos baseados em L-shaped
inteiro usaram o conceito de LBF, obtendo resultados satisfatérios para CVRP com demanda estocéstica,
especialmente para instancias com poucos veiculos. Todavia, ndo hé trabalhos propondo esse método
para resolver o VRPTW estocdstico, pois existe um desafio em determinar procedimentos capazes de

fornecer limitantes inferiores para o custo esperado de recurso. Por outro lado, também existem poucos
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trabalhos explorando variantes do VRP estocéstico via método BPC (CHRISTIANSEN; LYSGAARD,
2007; ERRICO et al., 2013; GAUVIN et al., 2014; ERRICO et al., 2016).

A principal contribuicdo da presente tese ao estado da arte da literatura é estender o VRPTWMD
nas suas versodes robusta e estocastica. Essa contribui¢do é dada ao longo dos Capitulos 4, 5 e 6. As
contribui¢des do Capitulo 4 sdo: 1) a extensdo da formula¢do matematica determinista do VRPTWMD
e a apresentacdo de sua formulacdo robusta para o RVRPTWMD; 2) a extensao da heuristica I1, origi-
nalmente apresentada por Solomon para o VRPTW, para encontrar uma solugao factivel robusta para o
RVRPTWMD; e 3) a andlise do potencial da abordagem de RO estética de (BERTSIMAS; SIM, 2004)
para abordar o RVRPTWMD em termos do comportamento da funcéo objetivo, as decisdes de roteamento

e o risco de infactibilidade da solucdo a medida que o nivel de incerteza do problema aumenta.

No Capitulo 5, apresenta-se novas formulagdes de otimizacao robusta e métodos exatos custo-
mizados para tratar o VRPTWMD envolvendo parametros incertos. Nao temos conhecimento de outros
trabalhos explorando otimizacao robusta no VRPTWMD via método branch-price-and-cut (BPC), con-
forme mencionado antes. As principais contribuicdes do Capitulo 5 sdo: 1) Estende-se as equacdes
dindmicas recursivas em Agra et al. (2013), Munari et al. (2018) para levar em consideragdo as incertezas
nos tempos de servicos; 2) Propde-se também uma formulacio robusta compacta do problema baseada na
formulacdo de fluxo proposta em Pureza et al. (2012); 3) Apresenta-se uma formulagdo de particionamento
de conjuntos robusta para o problema e 4) Desenvolve-se um algoritmo baseado em BPC para resolver
efetivamente a formulacido de particionamento de conjuntos robusta, em que as equacdes dindmicas
recursivas sdo usadas apropriadamente para atualizar o consumo dos recursos probabilisticos carga e

tempo no algoritmo labeling, usado para resolver o problema do caminho mais curto com recurso robusto.

Além disso, nesta tese também € proposto um algoritmo L-shaped inteiro para resolver efetiva-
mente 0o SVRPTWMD. Nio temos conhecimento de outros trabalhos explorando programagao estocdstica
no VRPTWMD via algoritmo L-shaped inteiro, conforme mencionado antes. Esse algoritmo usa as trés
topologias de rotas parciais introduzidas em Jabali et al. (2014) e um procedimento para determinar um
limitante inferior do custo esperado de recurso para gerar os correspondentes cortes LBFs. Também, as
desigualdades k-path sao usadas para melhorar ainda mais o limitante inferior de programagao linear do
programa estocdstico, visando melhorar o desempenho global do algoritmo L-shaped inteiro proposto.

Essa contribui¢do da tese € apresentada no Capitulo 6.
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Capitulo 4

VRPTWMD ROBUSTO: FORMULACAO DE DESIGNACAO
ROBUSTA

Nesse capitulo, aborda-se 0 VRPTWMD robusto em que as demandas dos clientes s@o incertas e
pertencem a um politopo predeterminado. Uma nova formula¢dao matemadtica é apresentada para a counter-
part deterministica, diferente das formulagdes revisadas no Capitulo 2, com base em varidveis auxiliares
que definem a designacdo de clientes a rotas. A partir dessa formulacao, aplica-se uma abordagem de
otimizagao robusta estdtica para obter uma formulagao da counterpart robusta que capture a natureza
aleatéria da demanda dos clientes. Devido a dificuldade do solver comercial CPLEX 12.6 em resolver
essa formulacgéo, propde-se uma heuristica construtiva para gerar uma solucao factivel robusta, a qual
é usada como ponto de partida para resolver a formulagdo de counterpart robusta. A heuristica € uma
extensdo da heuristica I1 de Solomon. Os resultados computacionais que utilizam instancias da literatura
e andlise de risco por meio da simulacdo Monte-Carlo indicam o potencial da otimizag¢ao robusta estatica
para lidar com o trade-off entre custo e risco. Os resultados também revelam que a abordagem proposta
fornece bons resultados mesmo sem o conhecimento exato de alguma medida probabilistica da demanda

dos clientes.

E importante ressaltar que os resultados do presente capitulo foram compilados e recentemente
publicados em De La Vega et al. (2017).

4.1 Formulacao baseada em designacao para o VRPTWMD

Como mencionado anteriormente e discutido na Secdo 2.5 do Capitulo 2, na RO estatica, é
conveniente ter todos os pardmetros incertos em uma Unica restricao, pois isso leva a uma reformulagdo
que considera o trade-off entre desempenho e conservadorismo (robustez ou risco). O desempenho é
medido em termos do valor 6timo da fung¢ao objetivo e do nivel de conservadorismo (robustez ou risco)
na probabilidade de violacdo da solucdo. A formulagdo de fluxo trés-indices (2.1)-(2.11) do Capitulo
2, proposta em Pureza et al. (2012) ndo € conveniente para uso da abordagem da RO estética, uma vez
que sua counterpart robusta € equivalente a uma instancia do problema deterministico em que todos os
parmetros incertos assumem seus respectivos valores de pior caso, resultando em uma solugdo totalmente
conservadora (GOUNARIS et al., 2013). Por outro lado, a formulacdo de fluxo quatro-indices (2.12)-(2.22)
do Capitulo 2 correspondente a alocacio de rotas a veiculos no vetor de fluxo o, embora conveniente

para aplicacdo dos conceitos da abordagem da RO estética, possui um nimero consideravel de varidveis
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bindrias. Além disso, pelo menos para as instancias testadas neste capitulo, o limitante de programagado
linear (abrev. em Inglés LP - Linear Programming) em ambas as formulagdes de fluxo trés- e quatro-
indices sdo fracos, desestimulando o uso efetivo de métodos de solugdo de propdsito geral encontrados em
solvers comerciais de otimizacdo, como BB e BC. Consequentemente, propde-se uma nova formulagao
para o VRPTWMD, a qual é mais conveniente para a aplicacdo da abordagem da RO estatica e com um
limitante de LP mais apertado. A formulacdo proposta baseia-se na formulagdo de Pureza et al. (2012) e

Gounaris et al. (2013), com a adic¢do de varidveis que indicam a designacdo de clientes a rotas.

Para reformular a nova counterpart deterministica do VRPTWMD, definem-se as seguintes
varidveis adicionais: (1) y*: varidvel bindria que assume valor 1 se e somente se a rota k for operada no
modo £ e (2) le: varidvel bindria que assume valor 1 se e somente se o cliente ¢ for designado a rota k

operando no modo ¢. Usa-se x, z e y para denotar vetores com componentes correspondendo as varidveis
¢

ij*
pode ser descrita como segue:

de decisdo z sz e y*, respectivamente. Entdo, a nova formulacio matematica para o VRPTWMD

minimizar
L L
Z Z (p1 + p2)y™ + p3 Z Z dijaf;. 4.1
(=1kc%* €=1(i,5) st
sujeito a:
restrigdes: (2.2)-(2.4), (2.7)-(2.8) e (2.11). 4.2)
L
YD <k 4.3)
=1k eX
L
> <o (4.4)
=1k eX
doah = Y e=1,....L (4.5)
jEN keX
L
M <L Vke. (4.6)
?=1
Yot zy vkeH, t=1,... L 4.7
i N
S A< N VkeH, £=1,... L. (4.8)
i eN
St > alVieN (=1, L (4.9)
kex jeV\{0}
L—af; —af, > =2 VieN, VieN, i#jVheX, (=1, L (4.10)
L
YN H=1viewn. 4.11)
ke lt=1
e <Quf vkeH, L=1,... L (4.12)

i eN



Capitulo 4. VRPTWMD robusto: Formulagdo de designagdo robusta 40

Hefo1},VieN,VeeXK, (=1,...,L. (4.13)
y"e {01}, Vke K, (=1,...,L. (4.14)

A fungdo objetivo (4.1) do modelo (4.1)-(4.14) também minimiza os custos associados com o
nimero de rotas, nimero de entregadores e distancia total percorrida. Note que, nesse caso, o nimero de
rotas e de entregadores € calculado usando o vetor de variaveis y. O conjunto de restricoes (4.2) ja foi
explicado na Seg¢@o 2.2 do Capitulo 2. Uma vez que existem K veiculos e D entregadores disponiveis
no depdsito, as restricdes (4.3) e (4.4) expressam que essas disponibilidades devem ser respeitadas. As
restrigdes (4.5) acoplam os vetores de varidveis de decisdo x e y, indicando que todos os clientes visitados
imediatamente apds o veiculo sair do depésito 0 no modo ¢ devem ser parte de rotas distintas, mas no
mesmo modo. As restri¢des (4.6) garantem que uma rota k£ opere em um tnico modo £. As restri¢des (4.7)
e (4.8) garantem que, se existe uma rota k£ operando no modo ¢, esta deve ter ao menos um cliente e
no méximo os n = | N| clientes, respectivamente. J4 as restri¢des (4.9) obrigam, no caso de existir um
roteiro com £ entregadores passando pelo cliente 7, que o cliente pertenca a uma unica rota k, e esta
deva conter os mesmos ¢ entregadores do roteiro. As restricdes (4.10) informam que se os clientes 7 e j
pertencem ao mesmo roteiro no modo ¢, entdo eles devem ser atribuidos 8 mesma rota. Essas restri¢des
sdo as responsdveis por realizar a designagado de clientes a rotas. As restri¢des (4.11) impdem que cada

cliente ¢ deve pertencer a uma tnica rota k£ em um unico modo £.

A carga maxima de cada rota € imposta pelas restri¢cdes (4.12). Finalmente, as restri¢cdes (4.13)-
(4.14) indicam a natureza bindria dos vetores de varidveis de decisdo z e y. Em relacdo a formulacio de
fluxo trés-indices (2.1)-(2.11), o nimero de varidveis bindrias é aumentado por |N|X|H|x L + |H|x L.

Contudo, o ndmero de varidveis de decisdo da formulacao (4.1)-(4.14) pode ser reduzido por meio da
¢
ij
mantiverem. Adicionalmente, a Proposi¢@o 4.1.1 mostra que o requerimento bindrio do vetor de varidveis

fixagdo das varidveis de fluxo z¢; em O se as desigualdades w¢ + 3¢ + #;; > w;’- eq +q; > Qse

de decisdo y pode ser relaxado.

Proposicao 4.1.1. Assuma que os vetores de varidveis de decisdo « e z satisfazem as restri¢des (4.2),(4.10),
(4.11) e (4.13). Entao, as restricoes (4.3)-(4.8) sado satisfeitas pelo vetor de varidveis de decisdo y €
{0, 1}1#1X£ se e somente se elas sdo satisfeitas pelo vetor de varidveis de decisio y € [0, 1]%*£,
Demonstragcdo. Seja (x,y, z) uma solugdo que satisfaz as restrigdes (4.2), (4.10), (4.11) e (4.13). Para
cada fem {1,...,L}, seja % o conjunto de rotas operando no modo ¢ da solugdo, dado por todas as
rotas k em K tal que zfe = 1 para um dado i em . Seja vy, o primeiro cliente visitado pela rota k € K*.

A partir das restri¢des (4.5), tem-se para algum £ em {1,..., L}:

Z 60, :yf—i—yg—l—...—&—yfw (4.15)
k eKt

Por hipétese, € um vetor bindrio, entdo a soma no lado esquerdo de (4.15) € igual ]3{5\ Seja H o
conjunto de todos indices k em ¥ tal que 4** > 0. Quando todas os componentes do vetor y sio binarios,
entdo |H!|= |#*|. Caso contrério, tem-se |K|> |F!|. Suponha por contradi¢io que exista um nimero
positivo de indices em H! para os quais as varidveis correspondentes y*¢ assumem valores fracionarios.

Dessa forma, é possivel particionar o conjunto ¥* como %}rac e #! , tal que K’ = i’l{}mc UKL
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1 paratodo k € H'e > ;. v 2 = 0 paratodo k € HOKL. No entanto, Ik’ € H\K! tal que yt, > 0,

o qual seria um absurdo, pois foi assumido que as restri¢cdes (4.7) s@o satisfeitas. Por outro lado, como

ﬁiv}racﬂfl;{vfnt =0e |§£v}rac|+]3;€v£nt|> ||, Assim, 3k' € K’ tal que k' ¢ F'. Por hipbtese, Siex 2>

y € {0, 1}FIXE C 4 € [0,1]%1%£  entdo a outra dire¢do da proposigdo é provada. Com isso, a prova é

completada. O

Conforme mostrado na Proposicdo 4.1.1, a integralidade do vetor de varidveis de decisdo y
do modelo (4.1)-(4.14) pode ser relaxada, o que diminui o nimero de varidveis bindrias do modelo.
Além disso, o limitante de LP do modelo proposto é, em média, aproximadamente 271 e 6 vezes
maior que o limitante de LP da formulagdo de fluxo trés-indices para as classes C1 e R1 das instancias
de Solomon consideradas nos experimentos computacionais descritos na Secdo 4.4, respectivamente.
Portanto, considerou-se a formulagdo matematica proposta neste capitulo mais eficiente para aplicar a
abordagem de RO estatica ao VRPTWMD robusto (abrev. em Inglés RVRPTWMD - Robust VRPTWMD).
Convém salientar que esse modelo proposto, apds alguns pequenos ajustes menores, também € vélido
para a versdao em que a frota de veiculos € heterogénea, pois basta alterar o significado do indice k das
rotas por veiculos. Com isso, a formulacdo robusta a ser detalhada na préxima se¢do, também € vélida

para essa versao do problema.

4.2 Formulaciao do RVRPTWMD com demanda incerta

Esta secdo apresenta um programa linear robusto estdtico que captura a natureza aleatéria da
demanda dos clientes no RVRPTWMD.

4.2.1 Conjunto de incerteza e counterpart robusta das restricoes de capacidade

A demanda incerta §;, para todo ¢ € N, é modelada como uma variavel aleatéria independente,
simétrica e limitada tomando valores no intervalo [§; — i, @; + ¢;|, em que g; e §; definem o valor nominal
(ou valor esperado) e o0 maximo desvio permitido para a varidvel aleatéria ¢;, respectivamente. Para
cada varidvel aleatéria §;, associa-se outra variavel aleatdria &; (tipicamente denominada de varidvel
aleatdria primitiva) que assume valores entre [—1, 1] tal que ¢; = ¢; + §;&;, para todo i € N. Usa-se
& para definir o vetor de incerteza primitiva. Formular o modelo de RO para o RVRPTWMD sob a
abordagem estdtica usando essa representacdo do vetor de incerteza primitivo £ pode levar a geracdo de
solucdes totalmente conservadoras. Isso porque a formulacio robusta resultante € equivalente a counterpart
deterministica com a varidvel aleatéria ¢; assumindo seu respectivo valor de pior caso. Essa formulacdo é
conhecida na literatura como método de Soyster (SOYSTER, 1973). Para evitar esse conservadorismo,
nesta tese restringe-se o vetor de incerteza primitivo £ ao seguinte conjunto de incerteza de cardinalidade
restrita (BERTSIMAS; SIM, 2004):

Uz, T)={EeRM 1< <1 VieRM(2), Y &<TM) VheX, (=1,... L
1ERF(2)
(4.16)

Para um dado vetor 2z de designacio de clientes a rotas, R*‘(z) descreve o conjunto de todos os

clientes que pertencem 2 rota k no modo £. O parametro I'*¢, denominado de budget de incerteza, define
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o ndmero de clientes pertencentes a rota k£ no modo ¢ cujas demandas podem desviar-se de seus valores
nominais. Se I'* = |R*¢(2)

caso (método de Soyster). Nessa situacdo, a formulacdo resultante € totalmente conservadora e define a

, entdo a demanda de todos os clientes na rota k assumira o valor de pior

maxima proteciio contra as incertezas. Por outro lado, se I'* = 0, o problema resultante é equivalente
ao problema nominal e, portanto, as incertezas sdo completamente ignoradas. Selecionando um valor do
parametro I'* entre 0 e | Ry, ()|, controla-se o trade-off entre o nivel de robustez ou conservadorismo da

solu¢do e o desempenho da solug@o em termos da funcio objetivo.

O conjunto de incerteza definido depende do valor do budget de incerteza, das rotas selecionadas
e dos clientes pertencentes a essas rotas. Esse é o motivo da indexacdo do conjunto com o vetor z. Usando
o conjunto de incerteza (4.16), constrdi-se a counterpart robusta do conjunto de restricdes (4.12) da

seguinte maneira:

S @+ @) < QU ke H, 0= 1,... L, V€ € UM(2,T). 4.17)

ieN
Um programa linear inteiro-misto com um nimero infinito de restri¢cdes € obtido se as restri-
¢coes (4.12) forem substituidas pelas (4.17) no modelo (4.1)-(4.14), uma vez que as restri¢cdes (4.17)
devem ser satisfeitas para todas as possiveis realizacdes do vetor de incerteza primitivo £ dentro do
conjunto U*(z,T). Nesse contexto, o programa linear inteiro-misto resultante nio pode ser resolvido
com um solver comercial de otimizacdo. No entanto, a Proposi¢do 4.2.1 mostra uma forma equivalente

para representar as restri¢des (4.17) por meio de um nimero finito de restricoes.

Proposicao 4.2.1. As restri¢des (4.17) sdo equivalentes ao seguinte par de restri¢des

STaAd + > b +TMB < QU ke, 1=1,... L (4.18)
i EN i eN
oy + B> G VieN, VEEeH, £=1,...,L. (4.19)

em que « e 3 correspondem aos vetores de variaveis de decisdo duais das restricdes do problema de

otimizagdo associado ao nivel de protecdo primal das restri¢cdes (4.17).

Demonstragdo. Sejam y* e z* dois vetores satisfazendo as restricdes do modelo (4.1)-(4.14). Seguindo
os conceitos dados de RO no Apéndice A.2, as restrigdes (4.17) sdo equivalentes a seguinte reformulagdo

de pior caso:

> @z +  max > GGy <QUE L VEEeH, L=1,... L (4.20)
: & cukt(zr) | .
1 EN 1ERKE(2)

Ao substituir as restricdes (4.12) por (4.20) no modelo (4.1)-(4.14), um modelo de programagao ndo-linear
€ obtido, pois o vetor de incerteza primitivo £ seria também um vetor de varidveis de decisdo. A técnica de
dualidade da funcdo de protecio B*(2) = MAaXg cquke (2 T) {Zie%“(z) cjzszfz} ¢ usada para linearizar

as restricoes (4.20). Essa funcdo € equivalente ao seguinte problema de otimizacao:

ke _ N kle | o . ke ) ke
() =max( > GEiGGSLvieRMz), Yo &< (4.21)
iERK(2) i€ERKL(2)
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No problema de otimizagdo (4.21), o vetor de incerteza primitivo £ € um vetor de varidveis de decisio
continuo, ao passo que zx ¢ um vetor de pardmetros. Note que esse problema de otimizacido pode ser
resolvido por inspecio, ji que ele é maximizado quando I'*¢ componentes do vetor de incerteza primitivo
& assumem o valor 1, dado por aquelas componentes relacionadas a demanda dos clientes pertencentes ao
conjunto R*(z) com os T'** maiores desvios. Portanto, o problema (4.21) é sempre factivel e limitado
para todo 'k, Por dualidade forte, o dual associado de (4.21) é também factivel e limitado, e os valores
6timos do par de problemas primal-dual coincidem. Sejam o e 3 os vetores de varidveis de decisdo duais

associados as restrigdes em (4.21). A dualizacdo da funcdo protecdo %M(z) leva a:

ke ' ke | TkEakl . k| Akl ke »

fr A : A > . ‘

B(z) = min E%EM( )al +IYBY ot + B > Giziy, Vi€ RY(2) (4.22)
2 z

Ao substituir nas restri¢des (4.20) a forma equivalente da fun¢ao de protecéo %M(z) dada na equacio
(4.22), tem-se:

S sk 429
i €N
: ke ke pkt ke ke ke ke ke
+a§01’1g20 '69%;()041- +ITB% a4+ % > Gzl , Vie R (2) p <Qui" Vke XK, (=1,...,L.
(3 z

O termo de minimizagdo na equacgdo (4.23) pode ser omitido, pois é suficiente que as restricdes se
mantenham para ao menos um valor dos vetores c e 3. Uma vez que o vetor z corresponde a um vetor
de varidveis de decisdo do problema original, os clientes pertencentes ao conjunto &*‘(z) nio podem
ser conhecidos a priori. Portanto, assume-se que R**(z) = W. Como resultado disso, obtém-se as

restricdes (4.18) e (4.19), completando, assim, a prova. ]

4.2.2 Formulacao robusta para o RVRPTWMD com demanda incerta

O modelo matematico resultante ao substituir as restri¢cdes (4.12) pelas restricdes (4.18) e (4.19)
no modelo (4.1)-(4.14) representa a formulagdo robusta do RVRPTWMD com demanda incerta. Dessa
forma, o modelo de RO para o RVRTWMD com demanda incerta pode ser escrito como segue:

minimizar

P Z > v +ps Z > oM+ ps Z > diat;. (4.24)
(=1keX L=1ke¥X ¢=1(i,j) ed

sujeito a:
restrigdes: (4.2)-(4.11) e (4.13)-(4.14). (4.25)
S G ) ol TR < QU VheH, 0=1,... L. (4.26)
ieN ieN

+ 8K > G Yie N, Ve K, L=1,...,L. 4.27)

a?fzo,w'ew,we%,521,...,5. (4.28)

>0, VkeH, t=1,....L. (4.29)
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Os vetores de varidveis de decisdo a e 3 no modelo (4.24)-(4.29) sdo usados para quantificar
o nivel de protecao contra as possiveis variacdes do vetor de pardmetros incertos gq. A partir das restri-
coes (4.26)-(4.27), pode-se inferir que o nivel de protecdo total € dado pela soma dos niveis de protegdo
individual e global. O vetor «« define o nivel de protecdo individual da rota k no modo ¢ e quantifica a
protecdo marginal contra qualquer possivel variacdo do vetor de desvio, g, do vetor incerto, ¢. Por outro
lado, o vetor de variaveis de decisdo 3 define o nivel de protecdo global da rota k£ no modo £ e expressa
a protecdo marginal contra a suposi¢cdo de que, no mdximo I' vezes a natureza se comportard de forma

desfavoravel.

Dado um vetor de budget de incerteza I', o modelo (4.24)-(4.29) fornece solucdes que garantem
100% de factibilidade se ao menos I' pardmetros aleatérios variarem (ALEM; MORABITO, 2012).
Todavia, se mais de I" parAmetros incertos variarem, entdo as solucdes geradas se manterdo factiveis
com alta probabilidade (BERTSIMAS; SIM, 2004). Bertsimas e Sim (2004) apresentaram diferentes
formas para determinar limitantes superiores associados com a probabilidade de viola¢do das restricdes do
problema, sempre que as componentes do vetor de incerteza primitivo £ sejam modeladas como variaveis
aleatdrias independentes, simétricas e limitadas. Uma das formas discutidas, requerendo pouco esforco

computacional, é dada por:
Pr (Z Gt > ny€> <(1=9)C(n,[v]) + Z C(n,t) (4.30)

icN t=|v]+1

=Tk 4n)/2,v=v—|v]e

em que n = | N

QL"? set =0out =n,
C(n,t) =

\/% Tnpjt 62D (nlog <Q(nn_t)) +tlog (”T_t)) ,  Caso contrério.

4.3 Abordagem de solucao

Embora ambos os modelos (4.1)-(4.14) e (4.24)-(4.29) tenham a mesma complexidade computa-
cional em teoria, experimentos computacionais usando um solver comercial de otimizacdo ( IBM CPLEX
v.12.6) revelaram que, em geral, resolver o modelo (4.24)-(4.29) requer um maior esfor¢o computaci-
onal do que resolver o modelo (4.1)-(4.14). De fato, para algumas instancias com n = 25 clientes do
modelo (4.24)-(4.29), nenhuma solu¢io factivel foi encontrada em um tempo limite de resoluc¢do de 3600
segundos. Por essa razdo, uma abordagem heuristica foi proposta. A abordagem heuristica consiste em
adaptar a heuristica I1 de Solomon para 0 RVRPTWMD visando determinar uma solucio factivel robusta
e, em seguida, usi-la como ponto de partida para resolver o modelo (4.24)-(4.29) por meio de um solver

de otimizacao.

4.3.1 Heuristica I1 para o VRPTWMD

A heuristica I1 proposta em Solomon (1987) constréi rotas, uma de cada vez. Para uma iteracio
particular dessa heuristica, seja R¢ = (i0,41,12,. .., im) umarota parcial no modo ¢, a qual foi inicializada

seguindo o critério do cliente mais distante ou mais urgente. O critério do cliente mais urgente & baseado
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em uma prioriza¢do no atendimento daqueles clientes em que os hordrios de fechamento de suas janelas
de tempo correspondem as primeiras horas do dia. Cada cliente v nfo visitado deve ser testado em todas
as posicoes factiveis da rota ‘. Em seguida, determina-se um indicador de quao bom ¢é colocar o cliente
w em cada uma das posicdes factiveis R¢. Esse indicador é determinado por meio da combinacio linear
convexa entre a variacdo da distincia e do tempo decorrido ao testar o cliente u entre as posi¢des ¢ e j da
rota R¢. Sejam ¢ e ¢ os pardmetros que definem os pesos da distancia e do tempo, respectivamente.

Se ¢1 = 1, entdo, a prioridade na geragdo das rotas estd na distancia. Por outro lado, quando ¢3 = 1, a
£

Ju
entre as posicdes i e j da rota parcial R* e 1 um parimetro que define o nivel de prioridade de que a rota

duragdo total da rota é a prioridade. Seja w’ o tempo de inicio de servigo dado que o cliente u foi testado
visite o cliente j imediatamente apds visitar ¢. O indicador de quao bom ¢ inserir o cliente u entre as duas

posicdes i e j da rota parcial ¢ é dado por:
Cl(iauaj) = ¢1611(i,u,j) + ¢2612(ivuaj)a ¢1 =+ ¢2 = 17 ¢1 > 07 ¢2 > 07 (431)

em que
c11(i,u, j) = diy + duj — pdij, p >0 e cia(i,u,j) = wfu - wf.

A melhor posicio factivel do cliente u na rota parcial R* é aquela em que ¢y (i, u, j), dada pela
equacdo (4.31), for minimizado. O né a ser inserido na rota parcial é aquele que maximize o beneficio de
atendé-lo na rota parcial em vez de atendé-lo diretamente, isto &, por meio de uma rota tinica que visita
apenas esse cliente. Isto é representado por c2 (i, u, j) = Adoy — ¢1(4,u,5), A > 0, em que o pardmetro A

representa o peso dado ao atendimento do cliente « por meio de uma rota exclusiva para ele.

Seja N'D o niimero de entregadores finais na rota. A rota &* inicia com um tinico entregador,
isto €,/ = 1 e N'D = 1. Quando ja ndo é mais possivel fazer outra inser¢do factivel com o modo /, este €
aumentado em uma unidade, isto €, £ = £ + 1. Se ao menos uma inser¢ao factivel for feita com o modo ¢
atualizado, atualiza-se também o nimero de entregadores da rota parcial &?, isto é, N'D = £. Uma nova
rota € iniciada quando ndo seja mais possivel fazer outra inser¢do factivel, ou quando o nimero méximo
de entregadores permitidos por rota tenha sido atingido. A heuristica para quando todos os clientes tenham

sido roteados. O nimero maximo de entregadores permitidos por rota € trés, isto €, £ = 3.

4.3.2 Heuristica I1 robusta para o RVRPTWMD com demanda incerta

A heuristica I1 robusta foi adaptada para o RVRPTWMD com demanda incerta. Na versao
robusta, cada cliente u nfo roteado deve ser testado em todas as posi¢Oes factiveis robustas da rota
parcial &¢. Usando o mesmo critério para inicializar uma rota, esta inicia com um tnico entregador, e
inser¢des factiveis robustas sdo feitas até que ndo sejam mais possiveis, ou até que o nimero maximo
de entregadores permitidos por rota for atingido. O conceito de uma rota factivel robusta &¢ é dado na
Defini¢do 4.3.1. O pardmetro $¢ é um conjunto que armazena os indices dos clientes na rota parcial &*
que possuem os |S*|< Fgﬂ desvios de piores-casos. Cada vez que um cliente for inserido na rota parcial
R’ o conjunto S’ ¢ atualizado, e a equacio dada na Defini¢iio 4.3.1 é usada para verificar a factibilidade
robusta da inser¢@o. O pseudocddigo da heuristica I1 robusta (abrev. em Inglés RHI1 - Robust Heuristic
I1) é mostrado no Algoritmo 1. Finalmente, a solugdo robusta factivel encontrada pela RHI1 é usada como

ponto inicial em um solver de otimizacao de modo a melhorar seu desempenho computacional.
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Definicio 4.3.1 (Rota factivel robusta). Uma rota parcial & é factivel robusta se, além de atender as

restri¢des de janelas de tempo, a seguinte equacao se mantém:

doa+t max D dip <Q.

Y4 280 R 0 ‘
ieme  {sUstcatsti<ratel | i

Algorithm 1: Heuristica I1 robusta para 0 RVRPTWMD com demanda incerta
Entrada: Instancia e parametros.
Saida: Solugao.
1 Selecione algum critério para inicializar uma rota.
2 {=1.
3 Para todo v € N, determine a melhor posicdo factivel robusta desse cliente na rota parcial

RE = (ig, 01,99, ., im,im+1), usando o seguinte critério.
(D c1(4, u, j) = minfey (ip—1,u,ip)], p=1,...,m.
4 Determine o melhor cliente u* a ser inserido na rota parcial &* conforme ao critério a seguir,
(I1) c2(i,u*, j) = max[ca(i,u, j)], em que u ndo foi inserido antes e a inser¢do € robusta factivel
(veja Defini¢do 4.3.1).
5 Se u* existe, entdo N = N\u*, N'D = £ e volte ao passo 3.
6 Se N = (), pare. Retorne solugio.
7 Se £ > L, entdo volte ao passo 1, caso contrario faga £ = £ + 1 e volte ao passo 3.

4.4 Resultados Computacionais

Nesta secdo, apresentam-se os resultados dos experimentos computacionais realizados visando: 1)
avaliar o impacto do vetor de budget de incerteza I' nas decisdes de roteamento e no desempenho da fungao
objetivo; 2) determinar, por meio de uma simula¢do Monte-Carlo, o risco relacionado a probabilidade de
violacdo da solu¢do do modelo e sua respectiva comparagdo com o limitante tedrico fornecido na literatura
(determinado por meio da equacgdo (4.30)); e 3) avaliar o desempenho da abordagem de solucdo proposta
baseada na heuristica RHI1 para resolver o RVRPTWMD com demanda incerta. O modelo matemaético
foi codificado na linguagem C++ e resolvido pelo solver de otimizacdo CPLEX 12.6 usando a tecnologia
ILOG do CONCERT. A RHI1 também foi implementada na linguagem C++. Um computador com um
processador Intel(R) Core(TM) i7-2600 3.4 GHz e 16 GB de RAM sob a plataforma Linux foi usado para

realizar os experimentos computacionais.

4.4.1 Descricao dos dados

Para a realizacdo dos experimentos computacionais, usaram-se exemplares gerados das bem
conhecidas instancias de Solomon das classes C1 e R1. As instancias na classe R1 possuem um horizonte
de planejamento curto, o que permite apenas poucos clientes por rota. No entanto, as instancias na classe
C1 podem cobrir um niimero maior de clientes por rota, pois seus horizontes de planejamento sdo mais
longos do que os das instancias da classe R1. Os clientes das instancias R1 estio espalhados aleatoriamente
em uma drea quadratica com dimensdes 100 x 100, enquanto os clientes das instincias da classe C1
estdo agrupados. Devido a dificuldade em resolver instancias de grande porte para o RVRPTWMD com
demanda incerta, reportam-se apenas os resultados para os primeiros n = 25 clientes (n representa o

nimero de clientes). Ao resolver instancias com n = 50 e n = 100, os tempos de execugdo requeridos
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pelo solver CPLEX 12.6 para determinar solugdes factiveis robustas do problema superaram os 36000
segundos. Para avaliar melhor o potencial da metodologia da RO estatica, também reduziu-se a capacidade
dos veiculos para as instincias das classes C1 e R1. Os valores da capacidade, (), foram 80 para a classe C1

e 50 para a R1. Por isso, nesta tese, as classes usadas nos experimentos computacionais sdo referenciadas
b

como C1.n25.Q80 e R1.n25.Q50. Os valores dos pardmetros §;, fij, d;;, w$ e w; correspondem aos n-

primeiros dados das classes C1 e R1 das instincias de Solomon, exceto para o tempo de servigo, o qual

foi determinado como em Pureza et al. (2012):

§£ _ min{(jiﬁ, B — max{wf”, t_oz} — Zi,n—f—l}

! 14

emque B = wfl 41 €Y = 2 representam a duragdo da rota e a taxa de servigo, respectivamente. Os custos
unitérios por rota gerada, por veiculo usado e por distincia percorrida foramde p; = 1, pp = 0.1 e p3 =
0.0001, respectivamente, como em Pureza et al. (2012). Os ntimeros de veiculos e entregadores disponiveis
no depdsito foram |K|= K = 15 e D = 20, respectivamente. Reportam-se também experimentos com
um ndmero ilimitado de veiculos e entregadores, por exemplo, com | |= K = 25 (a0 menos um veiculo
por cliente) e D = 75 (trés entregadores por veiculo) de modo a comparar o desempenho da abordagem
de solucdo proposta em ambos os casos limitado e ilimitado. Em relacio aos dados do modelo robusto, o
desvio ¢;, para todo i € W, corresponde a uma porcentagem 6 (15%, 20% and 30%) da demanda nominal
Gi» isto é, ¢; = 0;/100. Nesta tese, essa porcentagem ¢ é chamada de nivel de incerteza da demanda. Por
simplicidade, atribuiu-se o mesmo valor para todas as componentes do vetor de budger de incerteza T,
istoé, Tl =T? =... =" =... =T =T2L = ... =TRL =T,

A Tabela 2 apresenta o nimero total de problemas e os valores dos pardmetros em cada classe
usados para a realizacdo dos experimentos computacionais. As colunas “# problemas”, “I"-valores” e
“-valores” representam o nimero de problemas por classe e os valores dos pardmetros I' e § usados para
cada classe, respectivamente. Essa tabela também especifica os valores dos pardmetros K e D para ambos
os casos limitado e ilimitado. Um total de 378 exemplares foram usados para a andlise dos resultados
computacionais obtidos a partir da combinacao dos valores nas colunas “# problemas”, “I"-valores” e
“)-valores” para ambos os casos limitado e ilimitado. A RHI1, descrita na Sec¢éo 4.3, foi inicializada
seguindo o critério do cliente mais distante. De acordo com experimentos computacionais preliminares,
esse critério obteve melhores resultados do que o critério do cliente mais urgente. Também, de acordo
com experimentos computacionais preliminares, os melhores valores para os parametros da RHI1 foram
¢1:0,6,¢2:0,4,,U,:1e>\:1.

Tabela 2 — Valores dos parametros usados nos experimentos computacionais.

Caso limitado Caso ilimitado
Classes # problemas n @ I'-valores d-valores D K D
R1 12 2550 0,2,5 15,20,30 15 20 25 50
Cl 9 2580 0,2,5 15,20,30 15 20 25 50

4.4.2 Impacto do parametro I’

O principal objetivo desta se¢do € avaliar o impacto do parametro I nas decisdes de roteamento.

Para esse fim, selecionou-se a instdncia R101.n25.Q50 com § = 15%. No entanto, um comportamento
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similar € observado nas outras instincias, tanto nos casos limitado e ilimitado. Na maioria das instincias
usadas na realizacdo da experimentacdo computacional com I' > 0, o solver CPLEX ndo provou otimali-
dade dentro de um tempo de execucdo de 3600 segundos. Por essa razio, nos resultados computacionais
reportados nessa subsecao, permitiu-se que o solver CPLEX rodasse até um tempo maximo de 36000

segundos para resolver a instancia sob anédlise com I' > 0 usando o modelo (4.24)-(4.29).

A Figura 2 mostra a solug@o 6tima obtida da instancia R101.n25.Q50 para valores do pardmetro I
iguais a 0, 1,2 e 5 e para um nivel de incerteza § = 15%. Para cada valor de T', a figura mostra o valor da
funcdo objetivo (z*), nimero de rotas geradas (/N R), nimero total de entregadores usados (N D), distancia
total percorrida (dist), ordem de visita dos clientes pertencentes em cada rota e o nimero de entregadores
por rota. Note que para I' = 0, existem 8 rotas distintas, as quais representam uma solugdo totalmente
desprotegida contra as incertezas, pois esta corresponde a solu¢io do problema nominal. O niimero total
de entregadores usados foi de 15, e a distancia total percorrida para essa solu¢do foi de 653, 028. Quando
I" = 1, permite-se que a realizacdo da demanda de um cliente pertencente a rota assuma seu respectivo
valor de pior caso. Quando isso € incorporado na formulagdo (4.24)-(4.29), existe pelo menos uma rota
entre as obtidas no problema nominal (problema com I' = 0) em que a demanda total servida excede
a capacidade do veiculo. Isso leva o modelo a determinar novas rotas que garantam factibilidade na
capacidade do veiculo. Por essa razdo, algumas rotas da solu¢do com I' = 1 variaram com respeito as
rotas da solucdo deterministica, aumentando a distancia total percorrida para 661, 604, o que representa
um aumento no valor 6timo da fun¢@o objetivo de aproximadamente de 1, 3%. Note que o ndmero de
rotas geradas e de entregadores usados se manteve em relacio a solug¢do do problema nominal. Nesse caso,
basta realocar os clientes que causam as infactibilidades entre algumas das rotas do problema nominal e,
simplesmente, incorrer em custos relacionados a distincia total percorrida, o que representa a alternativa
mais barata. Por isso, obteve-se, neste problema, o menor aumento na funcao objetivo em comparagdo ao
objetivo do problema nominal, aproximadamente 0,009% (correspondente a um aumento de 0% no custo

dos veiculos, 0% no custo dos entregadores e 1,3% no custo da viagem).

Para I' = 2, permite-se que a realiza¢do da demanda de dois clientes por rota assuma o valor de
pior caso. Nesse caso, o nimero de rotas se mantém em relacdo a solu¢do do problema com I' = 1. No
entanto, para garantir factibilidade na solug@o, é necessario usar um entregador adicional, passando de
15 a 16 entregadores. Isso porque nao € possivel determinar roteiros usando 15 entregadores no total, tal
que o atendimento de todos os clientes for iniciado dentro das janelas de tempo. Entdo, nesta solugdo,
além de incorrer em custos adicionais associados a distancia total percorrida, também se incorre no custo
relacionado ao entregador adicional usado. Isso acarreta um aumento no valor da fung@o objetivo em
aproximadamente 1, 1% (correspondente a um aumento de 0% no custo dos veiculos, 6,7% no custo dos
entregadores e 5,2% no custo da viagem) em relacdo ao problema nominal. Note que as rotas 0-5-18-6-26,
0-7-8-13-26, 0-11-19-10-26, 0-12-9-20-26 e 0-14-16-17-26 do problema nominal ndo variaram. Isso

porque elas tém folga suficiente para absorver a carga adicional de até dois clientes com os piores desvios.

Finalmente, para I' = 5, isto é, equivalente ao método de Soyster (as demandas de todos os
clientes da rota assumem o valor de pior caso), pode ser visto que as rotas variaram, uma vez que ao
menos uma rota das obtidas com I' = 2 nio pode absorver a carga adicional dos préximos trés clientes,
tendo os préoximos trés maiores desvios. Note na nova solu¢do que houve um aumento no ndmero de
rotas geradas, passando de 8 a 9. Por essa razdo, obteve-se, nesta solucao, o maior aumento na fungdo

objetivo, em torno de 8, 5% (correspondente a aumentos de 12,5% no custo dos veiculos e 6,7% no custo
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Figura 2 — Impacto de I" nas rotas 6timas obtidas para a instincia R101 na classe R1.n25.Q50 com
d=15%, K =15e D = 20.
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da viagem e uma reducdo de 13,3% no custo de entregadores), quando comparado a solucao 6tima do
problema deterministico. Neste caso, realocando os clientes entre as rotas geradas em I' = 2, nem mesmo
atribuindo o niimero médximo de entregadores por rota, garante-se factibilidade nas restricdes relacionadas
ao atendimento dos clientes dentro das janelas de tempo. Por essa razdo, uma rota adicional tem que ser
gerada a fim de evitar infactibilidade. Portanto, pode-se observar como a metodologia de RO consegue

redesenhar as decisdes de roteamento conforme o grau de incerteza no problema aumenta.

4.4.3 Analise de risco via simulacio Monte-Carlo

O risco € definido nesta tese como a probabilidade da solucido encontrada pelo modelo robusto
ser infactivel na pratica. Essa probabilidade foi estimada via simulagdo Monte-Carlo, bem como também
usando o limitante tedrico da teoria de RO em (4.30). Duas simula¢des foram realizadas; uma, no semi-
intervalo [g;, i + §;]; e outra, no intervalo [§; — ¢;, §; + ¢;]. Para realizar a simulagdo, 10000 amostras
diferentes e uniformemente distribuidas foram geradas a partir do intervalo correspondente. Em seguida,
verificou-se se a0 menos uma realizacdo da demanda de clientes de cada uma das 10000 amostras geradas
violava as restri¢des de capacidade. Apds inspecionar todas as amostras da simulagdo, contabilizou-se o
nimero de amostras que violaram a capacidade dos veiculos, o qual era dividido pelo o nimero de total

de amostras, 10000, para obter a estimativa do risco.

A Tabela 3 ilustra, para diferentes valores do pardmetro I' e do nivel de incerteza da demanda
0%, o valor 6timo do objetivo (z*), o prego da robustez (PR%), a propor¢do de amostras geradas com
respeito ao semi-intervalo (abrev. em Inglés HI - Half-Interval) e intervalo todo (abrev. em Inglés FI
- Full-Interval), respectivamente, que violaram as restricdes de capacidade dos veiculos e o limitante
tedrico do risco dado em Bertsimas e Sim (2004) e calculado usando a equagdo (4.30), da instancia
C101 da classe C1.n25.Q200 com K = 15 e D = 20. O preco da robustez foi determinado como
PR% = (2}, — 24et)/ %5 < 100, em que 27, e 2}, representam o valor 6timo robusto e nominal,
respectivamente. O preco da robustez mede o aumento relativo do valor 6timo robusto em relagdo ao
valor 6timo nominal ou deterministico. A capacidade do veiculo para a instancia selecionada para andlise
corresponde ao seu valor original proposto por Solomon (1987), isto €, () = 200. Isso ocorre porque, dessa
forma, o método de Soyster ndo € alcangado com um valor relativamente pequeno do budget de incerteza
e, portanto, facilita a visualizacdo do trade-off entre custo e risco. No entanto, um comportamento similar

€ observado nas instancias restantes consideradas neste capitulo.

Como era de se esperar, independente do nivel de incerteza da demanda, J, os valores da
probabilidade de violag@o sdo menores quando a simulagdo Monte-Carlo é realizada em todo o intervalo,
do que apenas no semi-intervalo. Note que o limitante tedrico satisfaz os valores das probabilidades
obtidas na simulag¢ao realizada no intervalo, e que tal limitante ndo € suficientemente apertado. Ainda, é
possivel observar, para as duas simulacdes, a existéncia do trade-off entre o valor 6timo do custo e o risco,
conforme o pardmetro I" aumenta. Independente do nivel de incerteza na demanda, §, em I' = 0, tem-se a
solucdo do problema nominal, a qual representa uma solucdo totalmente desprotegida contra as incertezas
para os valores reportados na simula¢do em HI. Isso pode ser visto uma vez que o risco alcanga seu
maximo valor. Por outro lado, quando I' = 10, o risco da solucdo encontrada pela formulago (4.24)-(4.29)
é zero. No entanto, o pre¢o da robustez atinge seu maximo valor, 0, 132%, 0, 135% e 0, 237% para 6%

igual a 15, 20, e 30, respectivamente. A partir desses resultados, percebe-se que o pardmetro I" define o
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Tabela 3 — Resultados da simulacio Monte-Carlo (instancia C101 da classe C1.n25.Q200 com | % |=
15 e D = 20).

6 =15% 6 =20% 6 =30%

I' z PR(%) HI(%) FI%) z. PR% HI(%) Fi(%) z. PR% HI(%) FI(%) TB(%)
0 33192 0000 902 63 33192 0000 1000 02 3,3192 0,000 999 22,8 100,0
1 33192 0,000 91,0 6,1 33192 0000 99,7 0,1 3,3227 0,106 930 48 664

2 33227 0106 13 00 33227 0,106 69,0 00 33229 0,113 89,8 3,0 523

333227 0106 12 00 33227 0,106 72,1 00 33235 0132 229 04 381
4
5
6
7
8

3,3227 0,106 1,2 0,0 3,3229 0,113 3,8 00 3,3237 0,135 02 00 239
3,3228 0,109 12 00 3,3236 0,132 0,0 00 3,3239 0,138 0,1 00 153
3,3230 0,113 0,7 0,0 3,3236 0,132 0,0 0,0 3,3234 0,143 0,0 00 6,7
3,3234 0,127 0,5 0,0 3,3237 0,135 0,0 0,0 3,3234 0,143 0,0 00 08
3,3236 0,132 03 00 3,3237 0,135 0,0 0,0 3,3234 0,143 0,0 00 00
9 33236 0,132 0,0 00 33237 0,135 0,0 0,0 33271 0,237 0,0 0,0 00
10 3,3236 0,132 0,0 0,0 33237 0,135 0,0 0,0 33271 0,237 0,0 0,0 0,0

nivel de aversao ao risco do decisor. Quando I' = 0, diz-se que o decisor € neutro ou indiferente ao risco,
ao passo que para I' > 1, o decisor € avesso ao risco. Entdo, de acordo com a preferéncia do decisor, a
metodologia de otimizagdo robusta é capaz de proporcionar solu¢des que sejam piores em relagdo ao
valor da fung¢do objetivo, porém que, em geral, se mantenham factiveis na pratica. Observa-se também
que nao necessariamente deve-se atribuir um valor grande a I' para ter uma solu¢do com baixo nivel de

risco, basta atribuir um valor apropriado tal que a probabilidade de violacdo seja aceitdvel na prética.

4.4.4 Desempenho da abordagem de solucio

Como mencionado anteriormente, 0 modelo robusto foi inicialmente testado para as classes
C1.n25.Q80 e R1.n25.Q50 geradas a partir das instadncias de Solomon em ambos os casos, limitado
(K = 15e D = 20) e ilimitado (X = 25 e D = 75). Com um tempo limite de 3600 segundos, o
solver CPLEX foi incapaz de resolver até a otimalidade o modelo robusto (4.24)-(4.29) para as instancias
consideradas nesse capitulo, exceto para poucas delas. Para algumas instincias, nenhuma solugéo factivel
foi encontrada dentro desse tempo limite. Isso revela a dificuldade para resolver o problema robusto e
justifica a proposicdo de novos métodos para resolve-lo efetivamente. Nesse capitulo, propde-se uma
abordagem heurfstica para determinar solu¢des robustas factiveis de boa qualidade do modelo (4.24)-(4.29)

(veja Secdo 4.3) a serem usadas como ponto de partida no solver CPLEX.

4.4.4.1 Caso limitado

Apresenta-se aqui, em mais detalhes, o desempenho da abordagem de solucdo proposta quando
comparada a RHI1. As Tabelas 4 e 5 apresentam os resultados para as instincias das classes C1.n25.Q80 e
R1.n25.Q50, respectivamente, no caso limitado em termos de: 1) valor da fun¢éo objetivo (2), 2) nimero
de rotas (/V R), 3) nimero de entregadores (/N D), 4) distancia total percorrida (dist), e 5) gap com respeito
a melhor solucdo estimada pelo solver CPLEX apds 3600 segundos. Esses resultados correspondem a
um nivel de incerteza da demanda de 6 = 20%. Note que essas tabelas apresentam os resultados pela
abordagem heuristica RHI1 (colunas referentes a RHI1) e pela combinac¢do da RHI1 com o solver CPLEX
(colunas referentes a RHI1 com CPLEX). A combinagdo da abordagem heuristica com o solver CPLEX é

aqui chamada de estratégia combinada.
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Tabela 4 — Resultados da heuristica I1 robusta e estratégia combinada para
a classe C1.n25.Q80 com § = 20%, K = 15e D = 20.

RHI1 RHI1 com CPLEX
Instincial’ 2z NRND dist GAP(%) =z NRND dist GAP(%)
06,6465 6 6 4652 0,17 6,6355 6 6 3553 0,00
C101 27,7431 7 7 4309 11,69 17,7419 7 7 419,1 11,67
58,8520 8 8 5204 23,04 88466 8 8 4664 22,96

06,6450 6 6 4503 0,16 6,635 6 6 3546 0,01
Cl102 27,7485 7 7 4853 1430 7,7432 7 7 4322 14,22
58,853 8 8 5634 2528 88469 8 8 4689 25,14

06,6440 6 6 4399 025 66359 6 6 3591 0,13
C103 27,7541 7 7 541,1 1541 77,7472 7 7 4716 1531
588565 8 8 5649 2523 88473 8 8 473,0 25,10

06,6446 6 6 4458 027 6,6353 6 6 3534 0,13
C104 27,7476 7 7 4755 1521 77,7464 7 7 4642 15,20
58,8557 8 8 5570 24,75 88,8469 8 8 469,1 24,62

06,6467 6 6 467,1 0,17 6,635 6 6 3553 0,00
Cl105 27,7431 7 7 4309 1092 17,7411 7 7 411,1 10,89
58,8520 8 8 5204 2437 88462 8 8 461,7 24,29

06,6471 6 6 4712 0,17 6,6355 6 6 3553 0,00
Cl106 27,7431 7 7 4309 10,89 7,7418 7 7 4183 10,87
58,8520 8 8 5204 2343 8,8466 8 8 4655 23,35

06,6456 6 6 4555 0,15 6,635 6 6 3549 0,00
C107 27,7437 7 7 4374 12,82 7,7416 7 7 4158 12,79
58,8527 8 8 5272 2425 88,8466 8 8 466,1 24,16

06,6437 6 6 4365 022 6,6355 6 6 3549 0,10
C108 27,7431 7 7 4309 1349 17,7414 7 7 4139 1347
588492 8 8 492,1 2438 88459 8 8 459,1 24,33

06,6425 6 6 4252 024 6,6354 6 6 3541 0,13
Cl109 27,7436 7 7 4357 1480 7,7413 7 7 413,0 14,76
58,8492 8 8 492,1 2392 88476 8§ 8 476,1 23,90
Média 17,7478 12,59 17,7417 12,50

Tabela 5 — Resultados da heuristica I1 robusta e estratégia combinada para
a classe R1.n25.Q50 com § = 20%, K = 15e D = 20.

RHI1 RHI1 com CPLEX
Instaincial’ 2z NR ND dist GAP(%) z NRND dist GAP(%)
0 11,5761 10 15 761,2 21,02 9,5653 8 15 653,0 0,00
R101 2 11,3792 10 13 7924 18224 10,4750 9 14 750,1 8,84
511,3793 10 13 7934 17,76 10,5728 9 15 7279 9,41

09,27306 8 12 730,6 19,44 9,0637 8 10 636,7 16,75
R102
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2103748 9 13 748,0 33,21 99692 691,9 28,00
510,1783 9 11 7833 22,72 10,0697 9 10 697,3 21,41

010,1753 9 11 7533 31,18 7,7579 7 7 579,0 0,02
R103 210,1782 9 11 7824 30,66 99639 9 9 638,77 2791
511,1785 10 11 7852 36,68 99657 9 9 656,6 21,85

0797006 7 9 700,6 2,79 7,7534 7 7 5342 0,00
R104 2 10,0783 9 10 783,0 30,04 99633 9 9 6332 28,56
510,0733 9 10 7334 22,07 10,0730 9 10 730,5 22,07

0947793 8 14 7793 18,74  8,0648 7 10 648,0 1,03
R105 2103826 9 13 8255 31,62 10,1791 9 11 791,5 29,04
511,1859 10 11 859,5 32,54 10,0763 9 10 7634 19,40

09,07468 8 10 746,8 1698  7,7590 7 7 590,2 0,02
R106 2 10,2824 9 12 824,55 3257 99667 9 9 6665 28,50
5 11,2747 10 12 747,1 38,15 10,1659 9 11 658,6 24,56

038,17159 7 11 7159 541 7,7552 7 7 5524 0,04
R107 2 11,0766 10 10 765,8 42,66 99650 9 9 650,1 28,34
5 11,172 10 11 720,0 3528 99654 9 9 653,7 20,67

0796911 7 9 691,1 2,79 7,7529 7 7 5285 0,00
R108 2 10,0782 9 10 7824 28,08 99675 9 9 6752 26,68
510,0749 9 10 748,5 20,05 10,0650 9 10 649,6 19,93

09,17435 8 11 743,5 1826 8,8595 8 8 594,77 14,20
R109 210,2792 9 12 791,8 29,75 99653 9 9 652,6 25,79
510385 9 13 850,3 2593 99694 9 9 6942 20,89

08,37306 7 13 730,6 8,00 7,8608 7 8 607,7 1,39
R110 2 10,0772 9 10 772,0 26,68 99638 9 9 638,0 25,25
511,1713 10 11 7132 36,57 99650 9 9 650,2 21,82

08,17177 7 11 717,7 5,39 77541 7 7 5409 0,00
R111 2 11,076 10 10 760,3 38,04 99633 9 9 6325 24,17
510,1749 9 11 7490 21,82 99638 9 9 637.8 19,30

0896295 8 9 6295 1565 7,7524 7 7 5241 0,03
R112 2 10,0759 9 10 7594 30,06 88683 8 8 6829 14,47
511,1723 10 11 7234 3531 99671 9 9 670,6 20,72
Média 10,0869 24,50  9,3813 15,86

Na Tabela 4, pode-se observar que a estratégia combinada foi capaz de melhorar a solugdo
das 27 instancias na classe C1.n25.Q80. Note-se que essas melhorias estdo associadas a diminui¢do da
distancia total percorrida, ja que, em todas essas instancias, o nimero de rotas e de entregadores nao
variaram. A média dos ganhos em relagdo a diferenca dos gaps dados pelo estratégia combinada e a RHI1
foi aproximadamente 0, 1%, o qual pode ser considerado pouco significativo, uma vez que a estratégia

combinada foi rodada durante 3600 segundos e a RHI1 encontrou a solucdo em menos de 1 segundo,
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em média. Em relagfo as instncias da classe R1.n25.Q50, a estratégia combinada melhorou 100% das
instancias. Aqui, teve-se um ganho mais significativo pela estratégia combinada quando comparada a
abordagem RHI1, pois a média dos ganhos em termos da diferenca dos gap das instancias onde houve
melhoras foi de 8, 6%. Percebe-se que nas instincias aonde houve ganho, além de diminuir a distancia total
percorrida, em algumas instancias também houve redu¢@o no niimero de rotas geradas e de entregadores
usados. Devido a classificacdo lexicografica dos custos na func¢do objetivo do modelo, qualquer redugao

no ndmero de rotas e entregadores pode reduzir significativamente o custo total.

4.4.4.2 Comparacao dos casos limitado e ilimitado

As Tabelas 6, 7, 8 ¢ 9 apresentam os resultados médios tanto para o caso limitado (X = 15 ¢
D = 20) como para o ilimitado (K = 25 e D = 75), respectivamente. Para cada nivel de incerteza da
demanda § e para cada estratégia de solu¢do (CPLEX, RHI1, e RHI1 com CPLEX), as tabelas mostram o
valor da fun¢do objetivo (z), o tempo de execugdo em segundos (£) e o gap de otimalidade estimado como
a diferenca relativa entre o valor da func¢io objetivo e a melhor solugdo encontrada pelo CPLEX dentro de
3600 segundos. Os resultados nessas tabelas correspondem a valores do budget de incerteza I iguais a
0, 2 e 5. Esses resultados corroboram que, independente do valor de § e para ambos os casos limitado e
ilimitado, a estratégia combinada ndo consegue melhorar significativamente o valor da funcao objetivo
nas solucdes encontradas pela RHI1 nas instincias da classe C1.n25.Q80. Para a maioria das instincias, a
abordagem heuristica RHI1 consegue determinar o nimero de rotas 6timo. A capacidade das instincias
C1.n25.Q80 leva a cobrir poucos clientes por rota. Além disso, as instancias desta classe apresentam um
horizonte de planejamento longo, o que indica que as esperas contribuem significativamente para a duracdo
total da rota. Nesses casos, para melhorar uma solucao dada pela RHI1, basta que o CPLEX realoque
clientes entre as rotas sem a necessidade de usar mais de um entregador para respeitar as janelas de
tempo. Por essa razdo, o ganho nas instancias da classe C1.n25.Q80 é pouco significativo, pois apenas esta
diminuindo a distincia total percorrida e pela classifica¢do lexicogréfica do objetivo, qualquer melhoria

na distancia ndo impacta significativamente no valor do objetivo.

Tabela 6 — Resultados para a classe C1.n25.Q80 com . = 15e D = 20

6 =15% 6 =20% 0 =30%
Estratégia z  t(s) gap (%) z  t(s) gap (%) z  t(s) gap (%)
CPLEX 7,7435 3112 12,65 17,7436 3221 12,53 88,1118 3113 13,22
RHI1 7,7478 <1 1225 777478 <1 12,59 38,1168 <1 13,30

RHI1 com CPLEX 7,7415 2944 12,21 7,7417 2930 12,50 8,1110 2950 13,20

Tabela 7 — Resultados para a classe R1.n25.Q50 com K = 15e D = 20

6 =15% 0 =20% 6 =30%
Estratégia z  t(s) gap (%) z t (s) gap (%) z t (s) gap (%)
CPLEX 9,5726 3246 20,05 19,6925 3311 19,75 10,2610 3376 22,63
RHI1 9,7632 <1 22,14 10,0869 <1 2450 10,5970 <1 26,57

RHII com CPLEX 9,1677 3084 14,85 9,3813 3110 15,86 10,0049 3313 19,58

Em relacdo a classe R1.n25.Q50, independente do nivel de incerteza da demanda (J) e para
ambos os casos limitado e ilimitado, a abordagem RHI1 supera o solver CPLEX em tempo computacional.
Contudo, com respeito a qualidade da solugao, a abordagem RHI1 supera o solver CPLEX apenas nas
instancias com ¢ = 15% do caso ilimitado. Embora o solver CPLEX tenha obtido melhores resultados

em média do que a abordagem RHI para as instincias com § = 30%, K = 25 e D = 75, o gap médio da
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Tabela 8 — Resultados para a classe C1.n25.Q80 com K =25eD = 75

0 =15% 0 =20% 4 =30%
Estratégia z  t(s) gap (%) z  t(s) gap (%) z  t(s) gap (%)
CPLEX 7,7507 3503 14,80 7,7564 3396 14,96 8,1535 3502 19,19
RHI1 7,7479 <1 14,72 777478 <1 14,83 8,1167 <1 18,67

RHI1 com CPLEX 7,7434 3600 14,62 7,7452 3440 14,78 8,1137 3603 18,63

Tabela 9 — Resultados para a classe R1.n25.Q50 com . =25eD =75

0 =15% 0 =20% 6 =30%
Estratégia z  t(s) gap (%) z t (s) gap (%) z t (s) gap (%)
CPLEX 9,7752 3499 36,22 99568 3502 25,82 10,4282 3496 33,45
RHI1 9,7632 <1 24,09 10,0869 <1 27,28 10,5970 <1 31,80

RHI1 com CPLEX 9,4723 3506 20,61 19,6732 3503 22,17 10,2476 3504 27,58

abordagem RHI1 é menor. Isso porque o solver CPLEX foi incapaz de determinar, dentro de um limite
de tempo de 3600 segundos, uma solugdo factivel para algumas das instancias. Para essas instancias,
atribuiu-se um gap de 100%, levando a um aumento no gap médio do solver CPLEX. Por outro lado,
independente do valor de 9, ganhos mais significativos resultam para as instincias dessa classe com
a estratégia combinada, quando comparada a abordagem RHI1. Nessas instancias, a abordagem RHI1
superestima o nimero de rotas e de entregadores na solugdo 6tima. Assim, nas instancias da classe
R1.n25.Q50, o solver CPLEX diminuiu a distancia total percorrida, bem como o nimero de rotas e
entregadores, levando a um ganho mais significativo. Note que nas Tabelas 6, 7, 8 € 9, os gaps dos casos
limitados sdo inferiores as dos casos ilimitados, indicando que o primeiro caso é mais facil de resolver do
que o segundo, conforme esperado, uma vez que o primeiro envolve um menor ndmero de varidveis e

restri¢oes.

4.5 Consideracoes finais

Neste capitulo, estudou-se 0o VRPTWMD, uma variante do problema de roteamento de veiculos
que envolve a decisdo adicional de designar entregadores as rotas. Incertezas na demanda de clientes
foram incorporadas em um modelo de programacao inteira-mista pela ado¢do de uma abordagem de RO
estatica. A formulacdo de programacio inteira-mista é baseada na adi¢do de varidveis de decisdo que
indicam a designacdo de clientes a rotas, além das varidveis de roteamento. A luz dos resultados obtidos,
pode-se analisar como o pardmetro I', ao ser variado, impactou na geragdo das rotas, no custo e no risco.
Assim, de acordo com a preferéncia do decisor, a abordagem de otimizacao robusta estitica pode fornecer
solucdes que direcionem o trade-off entre custo e risco. Propds-se uma abordagem heuristica baseada
na heuristica I1 de Solomon para gerar solugdes iniciais de boa qualidade para o solver CPLEX. Os
resultados da estratégia combinada superou a qualidade das solug¢des encontradas pelo solver CPLEX, mas
ainda ela ndo consegue provar a otimilidade das solugdes para a maioria das instancias consideradas neste
capitulo. Por essa razdo, um tépico interessante para pesquisa futura seria o desenvolvimento de métodos
de solugdo exatos que explorem, de forma mais conveniente, a estrutura particular do RVRPTWMD,

como por exemplo, um método baseado no algoritmo BPC, objeto do préximo capitulo.

O objetivo na abordagem da RO estatica é determinar o melhor valor das varidveis de decisdo do
problema diante de todas as possiveis realizagdes dos pardmetros incertos pertencentes a um conjunto

de incerteza. Por essa razao, muitos autores consideram essa abordagem demasiada conservadora (BEN-
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TAL et al., 2004). Uma alternativa para evitar solugdes muito conservadoras € aplicar as abordagens
de otimizacdo robusta e programacao estocdstica com paradigma de recurso (THIELE et al., 2009;
BIRGE; LOUVEAUX, 2011; HANASUSANTO et al., 2015). Todavia, essas abordagens de tratamento
de incertezas levam ao aumento da dimensionalidade do problema em termos do nimero varidveis e
restricdes. Portanto, métodos apropriados devem ser propostos e desenvolvidos, como por exemplo,
BC, BPC, algoritmo de geracdo de restricdes e colunas, entre outros (LAPORTE et al., 2002; ZENG;
ZHAO, 2013; GAUVIN et al., 2014). Finalmente, outra importante perspectiva para pesquisa futura seria
considerar também os tempos de viagem e servigo incertos no RVRPTWMD, o que também ¢ objeto do

préximo capitulo.
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Capitulo 5

VRPTWMD ROBUSTO: FORMULACAO DE FLUXO ROBUSTA
E ALGORITMO branch-price-and-cut

O presente capitulo difere do imediatamente anterior pela consideracdo dos tempos de visita
e viagens incertos, além da demanda dos clientes, e pelo uso da formulacdo de fluxo introduzida em
Pureza et al. (2012) como ponto de partida para determinar uma formulagdo de fluxo robusta. Além
disso, também explora uma formulagdo de particionamento de conjuntos para desenvolver um método
exato BPC mais efetivo para resolver o RVRPTWMD do que os métodos BC dos solvers comerciais.
O algoritmo BPC advém de: 1) usar a técnica de geracdo de colunas para resolver uma relaxacio da
formulagdo de particionamento de conjuntos (abrev. em Inglés SPF - Set Partition Formulation) para
o0 RVRPTWMD; 2) aplicar um procedimento BB para atender o requerimento bindrio das varidveis de
decisdo da SPF e 3) adicionar desigualdades validas ou planos de cortes para melhorar o limitante inferior

de programacio linear da SPF, para assim reduzir o nimero de nés da arvore de busca BB.

O material desse capitulo foi compilado num artigo cientifico e foi submetido para publicagdo

numa revista especializada em pesquisa operacional.

5.1 Parametros incertos e conjuntos de incerteza

Neste estudo, além das incertezas da demanda dos clientes, as incertezas nos parametros re-
lacionados aos tempos de viagem e servico sdo também consideradas. Os parametros g;, tNij e §f sdo
modelados como varidveis aleatérias limitadas e independentes cujos intervalos de variagdo correspondem

alq — GinG + G, [tij — t}j,fij + fij] e [§f — §f, sf + Sﬂ, respectivamente. Os pardmetros ¢;, fij e
4

5; sdo os desvios maximos permitidos de seus correspondentes valores nominais. Associam-se a cada
uma das varidveis aleatérias outras varidveis aleatérias &;, ¢;; € Cf (chamadas de varidveis aleatorias
primitivas), assumindo valores entre -1 e 1. Por essa razdo, as varidveis aleatdrias originais podem ser
escritas em termos das primitivas como: ¢; = q; + §;&;, fij = t_ij + fz‘j@‘j e §f = Ef + §f§f. Usa-se &, ne
¢ para denotar vetores com componentes correspondendo as varidveis de incerteza primitivas &;, 1;; € G,

respectivamente.

Os conjuntos de incerteza correspondem aos conjuntos de incerteza budgeted (BERTSIMAS;
SIM, 2004; BERTSIMAS et al., 2011). Eles sdo construidos para as varidveis incertas primitivas e
simplesmente restringem o nimero dessas varidveis que podem se desviar de seus valores nominais. Os

conjuntos de incerteza budgeted para as varidveis incertas primitivas &;, ¢;; € (f podem ser escritos da
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seguinte forma:

w=J¢eR o< <1 ier; Y <y, (5.1)
1€V

(#,¢) e R xRV .0 < gy <1,V(i, ) est;0 < ¢f < 1,0 €,

(ts) — P
w= (=1,...L; Z ¢ij+ZZ<f§F(t,s)_ . (52

(i,4)€s (=1ic%

Os conjuntos U9 e UE*) dependem, respectivamente, dos pardmetros I'? e T'(4%) | que definem
o budget de incerteza para os recursos de carga e tempo. Por simplicidade, considera-se que esses
parmetros sdo inteiros ndo-negativos. Quanto maior for o valor atribuido a I'? e T'(>) maior é o nimero
de parametros incertos representados nas componentes dos vetores &, 17 e ¢ permitidos a variar e, portanto,

maior € o conservadorismo da abordagem robusta. Dois casos precisam ser ressaltados aqui:

1): Quando os minimos valores (iguais a 0) sdo atribuidos a ambos os parametros I' e '(%5): Nesse
caso, obtém-se o problema nominal/deterministico em que as decisdes sdo definidas otimamente sob
a premissa de que a realiza¢do dos pardmetros incertos serd exatamente seu valor nominal/esperado,

levando a solucdes com altos niveis de risco.

2): Quando os maximos valores sdo atribuidos a ambos os parametros 'Y e (s (isto é, método
de Soyster): Nesse caso, as decisdes correspondem a resolver uma instincia do problema na sua
versao deterministica, assumindo que os pardmetros incertos atingem seu valor de pior caso. Assim,

obtém-se solugdes totalmente conservadoras com niveis de risco nulos.

Note que, em ambos os casos, 0 RVRPTWMD resulta em uma instincia desse mesmo problema,
porém na sua versao deterministica. No entanto, € pouco provdvel encontrar ambientes praticos onde esses
dois casos mencionados ocorram. Por essa razdo, deve-se atribuir valores adequados aos pardmetros I'Y e
%) de modo a obter solu¢des com custos piores do que o custo 6timo do problema nominal/determi-
nistico, porém com niveis de risco mais aceitaveis. Uma vez que as varidveis aleatorias relacionadas aos
tempos de viagem e servico competem pelo mesmo recurso, tempo, optou-se por encapsular as realizagdes
da suas correspondentes varidveis aleatdrias primitivas em um tinico conjunto de incerteza budgeted, U .
Por essa razio, usa-se um tinico budget de incerteza (I'(*:*)) para controlar a robustez das rotas em relacio

ao consumo do recurso tempo.

5.2 Avaliando a factibilidade robusta

A seguir, analisam-se os conjuntos de incerteza (5.1) e (5.2). Seja R o conjunto contendo as
rotas, com seus respectivos modos de operagdo, em uma dada solugdo. Cada rota r € R, a qual visita
k 4+ 1 nds e opera no modo /, é representada por meio do vetor (vy,va, ..., Vg, Vgt1), comv; = 0 e
vg+1 = n + 1. Os conjuntos (5.1) e (5.2) s@o usados para avaliar a factibilidade robusta das rotas em 2.
Lembrando que uma rota r € robusta se todas as possiveis realizacdes das varidveis aleatdrias primitivas

&i» Gij € Cf nos conjuntos de incerteza (5.1) e (5.2) levam a realiza¢des da demanda e dos tempos de
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viagens e servicos que permanecam factiveis em relacio a capacidade dos veiculos e as janelas de tempo
dos clientes e do depdsito. De acordo com os conceitos da abordagem de RO, robustez em relagdo as
restricdes de capacidade para uma dada rota r implica que a desigualdade (5.3) se mantenha. Usar (5.3)
para avaliar a robustez das rotas em & tem uma desvantagem, pois ela supde uma inspecao para cada
possivel realizacdo do vetor aleatdrio primitivo £ dentro do conjunto (5.1), o que pode ser invidvel devido

ao nimero infinito de realizacdes que pode assumir esse vetor nesse conjunto.

k+1

> (@, + o) < Q, VE € U (5.3)

=1

Uma forma alternativa para avaliar a robustez da rota r ¢ determinando o cendrio de pior-caso

para o vetor aleatdrio & em U4, como pode ser visto na seguinte desigualdade:

k+1 k+1
Gy, + max To: v ¢ < Q. 54
Z Qu; + s Z C_h)lfvz <Q (5.4)

=1 i=1
Para determinar os valores das varidveis aleatérias primitivas &,,, parat = 1,...,k,k 4+ 1, no

pior-caso, € necessdrio resolver o problema de maximizacao interna em (5.4), o qual pode ser escrito

como um problema de programacao linear da seguinte maneira:

k+1 k+1
Max 3 Y G o SLVi= 1ok b 1) &, ST (5.5)
- i=1 =1

Para um dado valor do pardmetro I'?, por simplicidade inteiro, o problema de otimizagao (5.5)
pode ser resolvido por inspecdo, no qual min{k + 1,T'?} varidveis §,, associadas aos min{k + 1,1}
maiores desvios §,; assumem o valor 1 e as max{0, (k + 1) — I'?} varidveis restantes assumem o valor
0. Dada a solug@o £* do problema (5.5) e usando a equagdo ¢; = ¢; + ¢;§;", conclui-se que no cendrio
de pior-caso, os valores da demanda dos clientes na rota r ou assumem seu valor nominal ou seu valor
de pior caso, isto €, o valor ¢; + ¢;. Essa estrutura particular do conjunto budgeted (5.1) pode ser bem
aproveitada para avaliar a robustez da rota r de forma recursiva (LEE et al., 2012; AGRA et al., 2013;
PESSOA et al., 2015; MUNARI et al., 2018). Definindo u,,, como a médxima carga no veiculo saindo do
cliente v;, dado que a demanda de ~y clientes, com v = 0, 1,...,I'%, na rota parcial r,, = (v1, v2,...,v;)

assumem o valor de pior-caso, as equacdes de recursividade para a carga podem ser escritas como:

Uy T+ Qo Sevy = 0.
Up; 1y = vy T Qo _ _ R 7 L. (56)
max{Uy;y + Qo4 1> Uviy—1 + Goiy + Guiyy }, Caso contrério.
em que Uy, = O paray = 0,1,...,I'Y. Observe que para v = 0, tém-se o consumo deterministico da

carga do veiculo saindo do cliente v;11. Caso contrério, a equacdo (5.6) avalia o valor que assume a

demanda do cliente v;41 no cendrio de pior-caso.

Equagdes recursivas também podem ser construidas para quantificar o consumo do recurso tempo.
No entanto, quatro casos devem ser considerados: 1) As esperas na locagdo v;y; absorvem as duas
possiveis realizacdes dos tempos de viagem e servigco; 2) Ambos os tempos de viagem e servigo assumem
seus valores nominais; 3) Exatamente um dos dois pardmetros atinge seu valor de pior-caso; e 4) Ambos

os tempos de viagem e servigo assumem seus respectivos valores de pior-caso. Do caso 1) se depreende
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que ndo necessariamente os tempos de viagem e servigco com os maiores desvios aparecem no cendrio
de pior-caso, pois € possivel que o tempo de espera os absorva (veja exemplo numérico em Munari et al.
(2018)). Definindo w,,, como 0 mdximo instante de tempo para iniciar o servi¢o na locagio v; por parte
do veiculo que o visita operando no modo ¢, dado que os tempos de viagem ou servi¢o de y arcos ou nos
formados pela sequéncia de visitas dos clientes antes do cliente v; atingem seus valores de pior-caso, as

equacdes de recursividade para o tempo podem ser escritas como segue:

a S, F —
maX{wUH_l ’ wvm + Su; + tviv¢+1}, sey = 0.
a
wvi+17
Wy + Sv; + Lo,
max Y 7 1Ui+1) sefy _ 1

Wy;y—1 T+ Sy; + Sy; + t'Ui'Ui+17

Wy;y—1 + Sy, + tvivi+1 + t'Ui’UiJrl

Woip1y = W (5.7)
Vi+1?
—/ T
Wozy + Sy, T Loy
—f ~f iy 2t
max § Wyy—1+ 8, + 8y, + Lo, Caso contrério.
¢ n 2
Woiy—1 + 8y, + togwiq + oo
—f¢ ~0 T h
Wy;y—2 + Sv; + S, + t”Uz"Ui+1 + tvivi+17
em que wy,, = Oparay =0,1,... ,T(:5)_ Novamente, para v = 0, tem-se o consumo deterministico,

porém dessa vez, do recurso tempo. Caso contrério, a expressao (5.7) avalia o valor que assume o tempo
de servico do cliente v; e o tempo de viagem entre as loca¢des dos clientes v; € v;4+1 no cendrio de pior
caso. Finalmente, para a rota r ser robusta, ela deve satisfazer u,,, ,, < Q paratodoy = 0,...,I%e
i=1,....kewy 4 < wgiﬂ paratodoy =0, ... Tt ei=1,... k+1. Note que a expressdo (5.7)
estende a expressdo em Munari et al. (2018) para tempos incertos, por considerar os tempos de visita
incertos de maneira separada dos tempos de viagens incertos. Essa consideragcdo € importante para o
RVRPTWMD, pois os tempos de visita sdo dependentes do modo das rotas, diferentemente do VRPTW

robusto.

5.3 Formulacao de fluxo robusta

Nesta subsecdo, incorpora-se a robustez na formulacdo de fluxo (2.1)-(2.11) sem precisar usar a
técnica de dualidade bastante comum na literatura, e também utilizada no capitulo anterior. A formulacdo
de fluxo robusta advém de linearizar as equagdes de recursividade (5.6) e (5.7) para os recursos carga e
tempo, respectivamente. Dessa forma, redefine-se apropriadamente as varidveis continuas para a carga
e tempo da formulagdo (2.1)-(2.11) como segue: %) ufy: varidvel continua que define a carga maxima
coletada/entregue pelo veiculo que opera no modo ¢ ao sair do cliente 7, dado que as demandas de ~
clientes, incluindo a do cliente 7, podem variar de seus valores nominais e %) wfﬂ/: varidvel continua que
define 0 maximo tempo para iniciar o servigo no cliente ¢ por parte do veiculo que o visita operando no
modo ¢, dado que os tempos de viagem ou servigo de ~ arcos ou nés formados pela sequéncia de visitas
dos clientes antes do cliente ¢ podem variar de seus valores nominais. Entdo, o modelo matematico que

considera robustez na formulacao de fluxo e que determina o conjunto de rotas de custo minimo pode ser
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escrito como segue:

minimizar
Z Z (p1 + £p2)xf; + ps Z > diad;. (5.8)
=1 ) =1 ( 7.7) E'Sﬂ
sujeito a:
restrigdes: (2.2)-(2.4) e (2.9)-(2.11). (5.9

ub >l (G + @)l — QL —aly), Vi) ed, 0=1,...,L, y=1,...,T¢ (5.10)

ub > ul, + gl — Q1 —aly), V(i,j) ed, £=1,....L, v=0,...,T¢ (5.11)
G <up, <Q,VieN L=1,.. L v=0,.. . I (5.12)

wh > wh 4+ (50 + t)al; — ME(L—al), V@, ed, £=1,....L, v=0,...,T") (5.13)

wyy > Wiy (5.14)
+ (84 8L ty)al, — M1 —2f), Y, g) ed, £=1,... L, y=1,...,T")

wh > wl, (5.15)

+ (5Lt +ig)al, — MG —al), Y(i,j) ed, (=1,...,L, y=1,...,T")

wﬂ > ww 9 (5.16)

+ (54 8+ by + el — MG —al), Y6 ed, =1,...,L, y=2,...,T"9)

wi <wl, <wl, VieWN, y=0,..., 0", (5.17)

A func@o objetivo minimiza os custos envolvidos com o nimero de rotas geradas, nimero de
entregadores usados e distancia total percorrida, conforme antes. As restri¢des (5.9) correspondem a
counterpart deterministica da formulacao de fluxo e foram explanadas na Se¢ao 2.2 do Capitulo 2. O
conjunto de restri¢cdes (5.10)-(5.12) contempla as incertezas na demanda dos clientes, ao passo que
o conjunto (5.13)-(5.17) leva em conta as incertezas dos tempos de viagens e servico. Observe que a
formulacdo de fluxo robusta se reduz a formulac¢do de fluxo deterministica quando o valor 0 € atribuido a
ambos os parametros ['7 e T" (t:5) Nesse caso, as restrigdes (5.10) e (5.14)-(5.16) sdo desconsideradas da

formulagao.

Diferentemente da formulacio de designagdo robusta proposta no Capitulo 4, a formulagado de
fluxo robusta ndo envolve os vetores associados as varidveis de protecdo dual (o e 3), pois ndo foi
necessario recorrer a técnica de dualidade para levar em conta a robustez. Por outro lado, em relagéo a
formulacao de fluxo deterministica, ndo houve aumento no nimero de varidveis bindrias, o que poderia
levar a um melhor desempenho do solver CPLEX do que o reportado no Capitulo 4, quando o mesmo

solver foi usado para resolver a formulagao de designagdo robusta.

5.4 Heuristica I1 robusta

Como no Capitulo 4, a heuristica I1 (HI1) de Solomon foi adaptada e estendida para levar em

conta a robustez em relacfo as restri¢des de capacidade dos veiculos e janelas de tempo. A HI1 robusta
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(abrev. em Inglés RHI1 - Robust Heuristic 11) foi estendida visando encontrar solu¢des robustas factiveis
de boa qualidade, as quais sdo usadas como solucdes iniciais do solver CPLEX como uma tentativa de

acelerar a sua convergéncia.

Na RHI1 as rotas sdo inicializadas conforme o critério do cliente mais distante e supde-se que as
rotas iniciam seu percurso com um Unico entregador. Para uma dada iteracdo da heuristica, todo cliente u
ndo roteado até esse momento é testado em todas as posi¢des da rota parcial atual e insere-se em uma certa
posicao tal que a insercao resultante seja robusta factivel e minimize um dado indicador que envolve o
aumento da distancia e duragdo da rota parcial gerada. Uma questdo importante aqui concerne a forma em
que a robustez da inserc¢do ¢ avaliada. Dada a rota parcial r,,, = (v1,vg, ..., v;), um cliente ndo roteado u
e um valor do budget I'?, a robustez em relacdo as restri¢cdes da capacidade dos veiculos é avaliada como
Hy, (u) < Q, em que H,, (u) corresponde a soma dos min{i + 1,1'7} maiores desvios da demanda dos
clientes na rota parcial r,, e do cliente u. Entretanto, para avaliar a robustez da insercdo em relagdo as
restricdes de janelas tempo, basta aplicar a recursividade dada na expressdo (5.7). Se inser¢des robustas
ndo forem mais possiveis, o nimero de entregadores da rota parcial atual ¢ aumentado em 1, mas somente
¢ atualizado se pelo menos um cliente ainda nao roteado for inserido. Esse procedimento é realizado até
que o numero maximo de entregadores permitidos por rota (£) for atingido. Se, mesmo aumentando o
nimero de entregadores na rota parcial, ndo forem mais possiveis insercdes robustas factiveis, entdo uma

nova rota € inicializada. Finalmente, a heuristica para quando todos os clientes tenham sido roteados.

O algoritmo 1 da Secdo 4.3 do Capitulo 4 ainda € valido para gerar solugdes factiveis robustas
para o RVRPTWMD, em que, além da demanda incerta, os tempos de viagem e servico sao incertos.
Contudo, a etapa da factibilidade robusta deve ser modificada de modo a considerar robustez nos tempos

incertos via expressao (5.7).

5.5 Fomulacao de particionamento de conjuntos

A SPF para o RVRPTWMD envolve varidveis de decisdo que descrevem rotas operando em
algum modo £. Assim, define-se a varidvel de decisio binaria \’. tomando o valor 1 se e somente se a rota
r operando no modo ¢ for selecionada para visitar pelo menos um cliente. De acordo com a defini¢éo
da varidvel de decisdo %, faz-se necessdrio conhecer todas as rotas factiveis robustas, r, que operam
no modo ¢, pois as incertezas nos parametros relacionados a demanda de clientes, tempos de viagem
e servico sdo contempladas. Por factibilidade robusta, entende-se por aquelas rotas que visitam pelo
menos um cliente e satisfazem as janelas de tempo e a capacidade dos veiculos para todas as possiveis
realizagcdes dos parametros relacionados a demanda, tempos de viagem e servigo contidas em um conjunto
de incerteza. Seja RY, para { = 1,..., L, o conjunto que contém as rotas factiveis robustas operando no
modo ¢. Uma rota r € R é representada como r = (vy,va, ..., Uk, Vp41), €M qUE vy, . . . , v, definem
os clientes, e v1 = 0 e vp+1 = n + 1 representam os depdsitos inicial e final, respectivamente. Dada
uma rota r € R, o pardmetro af. informa se o cliente i faz parte da rota r operando no modo ¢. Ento,
a formulacdo matematica baseada na SPF que define as rotas factiveis robustas de custo minimo para

atender todos os clientes pode ser escrita como segue:
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minimizar

Z Z AL (5.18)

L=1rcRt

sujeito a:

L
> alX=1iewn. (5.19)

L=1r ent

Z > <D, (5.20)
L=1r Rt

Me{o,1},0=1,....L,reRr’. (5.21)

A fungio objetivo (5.18) minimiza os custos associados s rotas selecionadas. O parametro c.

exprime o custo de usar a rota r operando no modo ¢. Esse custo pode ser determinado como:

k

& =p1+pal +p3 ) oy (5.22)
=0

em que p; descreve o custo de alocar um veiculo para percorrer a rota, ps o custo de alocar um entregador
no veiculo e p3 o custo unitdrio de transporte associados a distincia percorrida. As restricdes (5.19)
expressam que, das rotas selecionadas, o cliente ¢ deve fazer parte de apenas uma delas operando em
um unico modo. As restri¢des (5.20) garantem que o nimero total de entregadores usados nio exceda a
quantidade méxima disponivel no depdsito. Finalmente, as restri¢des (5.21) impdem que as varidveis de

decisdo da formulacdo sdo de natureza bindria.

Uma desvantagem da formulagdo (5.18)-(5.21) reside no nimero exponencial de rotas em cada
um dos conjuntos R, para cada ¢ = 1, ..., L. Adicionalmente, as rotas em cada um desses conjuntos
ndo sdo conhecidas a priori e qualquer estratégia para determind-las pode ser tao dificil como resolver o
problema de otimizag@o. Por essa razao, recorre-se a um algoritmo do tipo BPC para resolver a formulacao

de particionamento de conjuntos (5.18)-(5.21).

5.6 Algoritmo branch-price-and-cut para o RVRPTWMD

Nesta secao, descrevem-se as principais componentes do algoritmo BPC proposto para resolver o
RVRPTWMD. Entre as componentes, encontram-se a técnica de geragdo de colunas, algoritmo labeling
robusto, estratégia de planos de corte e as regras de ramificagdo. A seguir, cada uma dessas componentes
¢ detalhada.

5.6.1 Geracao de colunas

A técnica de geracdo de colunas (abrev. em Inglés CG - Column Generation) trabalha sobre
uma relaxagdo da SPF (5.18)-(5.21), denominada de problema mestre restrito (abrev. em Inglés RMP -

Restricted Master Problem). O RMP considera o conjunto REC Rt que contém umas poucas colunas
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do conjunto R’ e desconsidera o requerimento de integralidade das varidveis de decisdo )\f. Dados os
conjuntos RE, paratodo £ =1,..., L, o RMP pode ser escrito como:

minimizar

Z Z EXE (5.23)

L=1y et

sujeito a:

Z Y al M =1ienN. (5.24)

L=1p cqpt
Z Z X < D, (5.25)
—17’69’#
MN>0,0=1,....L,reR’ (5.26)

As rotas iniciais dos conjuntos R! podem ser determinadas por meio de procedimentos heuristicos,
ou considerando apenas rotas triviais, isto €, uma rota para cada cliente. A técnica de CG pode ser vista
como uma extensdo do método simplex para resolver problemas de otimizacdo com apenas varidveis
continuas. Para uma dada iterac@o do algoritmo de CG, as varidveis de decisdo do RMP que assumem
valores estritamente positivos ()\f > 0) formam uma base. A questio neste ponto € se a base atual é 6tima.
Para tanto, recorre-se ao subproblema pricing, o qual determina se existem varidveis ou rotas em R \ R ,
paracada/ = 1,..., L, com custos reduzidos negativos. Se o subproblema pricing retorna colunas ou
rotas com essa caracteristica, entdo as varidveis correspondentes devem entrar na base e, portanto, sao
adicionadas ao respectivo R’ Em seguida, o RMP resultante € resolvido e o processo descrito € repetido.
Esse procedimento iterativo é realizado até que o subproblema pricing ndo proporcione colunas ou rotas

com custos reduzidos negativos.

Similarmente ao método simplex, a etapa pricing, em uma dada iteracdo do algoritmo de CG,
também requer a informagao dual do RMP correspondente. Sejam 7 € R™ e v € R™ as solugdes duais
associadas as restri¢des (5.24) e (5.25) do RMP, respectivamente, em que n. = |V | corresponde ao nimero
de clientes. Entdo, para uma dada iteracdo do algoritmo de CG, o subproblema pricing correspondente ao

modo ¢, pode ser escrito como:

Z6p(7,7) = min { py fooj (p2— 0 €Zxr0] + Z Z pgc” p”\r eRt Y. (5.27)

JEN JEN 1EN jEN

. . ~ e _ Z o . e .
No problema de otimizacdo (5.27), x, = {azm«j}me « corresponde a um vetor bindrio cujas
componentes denotam a varidvel de fluxo bindria do problema, assumindo o valor de 1 se e somente se o

veiculo destinado a percorrer a rota  no modo £ visita em sequéncia os clientes ¢ e j.

O subproblema pricing (5.27) para cada modo ¢ corresponde ao problema do caminho minimo
robusto com restri¢cdes de recurso (abrev. em Inglés RSPPRC - Robust Shortest Path Problems with
Resource Constraints), pois o conjunto %’ contém todas as rotas robustas operando no modo ¢. O

problema do caminho minimo com restricdes de recurso (abrev. em Inglés SPPRC - Shortest Path
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Problems with Resource Constraints) ja foi mostrado ser NP-dificil (DROR, 1994) e, portanto, a versiao
robusta, por ser uma extensao desse problema, também o €. Diferentes formulagdes e métodos de solugcdo
tém sido usados para resolver de forma exata o SPPRC (FEILLET et al., 2004; IRNICH; VILLENEUVE,
2006; DREXL; IRNICH, 2014; LOZANO et al., 2016). Contudo, um algoritmo bastante usado, que tem se
mostrado efetivo, € o algoritmo de labeling baseado em programacao dinamica. O algoritmo de labeling
usado aqui é referenciado como algoritmo de labeling robusto, pois a otimizagao robusta estitica € usada
como abordagem de tratamento da incerteza. Portanto, o algoritmo de labeling precisa ser estendido e

adaptado para a versdo robusta do SPPRC.

5.6.2 Algoritmo labeling robusto

O algoritmo labeling padrdo é usado para resolver vérios tipos de problemas do caminho minimo
(IRNICH; DESAULNIERS, 2005). Esse algoritmo representa os caminhos parciais provenientes do
depésito inicial 0 em uma rede usando vetores chamados labels. Iniciando com o label inicial %y no
depésito inicial, o algoritmo enumera rotas parciais propagando labels através da rede G usando fungdes
de extensdes. Os caminhos iniciando no depdsito e finalizando no mesmo né sdo comparados usando
regras de dominancia, de modo a eliminar caminhos para os quais pode ser comprovado que eles ndo
podem produzir um caminho ou rota 6tima iniciando no depdsito inicial 0 e finalizando no depdsito final
n + 1. O algoritmo labeling robusto funciona de forma similar ao padrio, com a diferenca que a robustez

deve ser levada em considerac¢do na propagacio dos caminhos parciais.

5.6.2.1 Representacao do label

Uma rota parcial rﬁi finalizando no né v; e operando no modo £ é representada por um label com

14 [N|+(T9 + 1) + (I®%) + 1) componentes, as quais sdo descritas a seguir:

e Uma componente para o custo reduzido C’Z ;

. o7 I I . . .

e n = |N| componentes bindrias Vyf e VT oo Vv“f », Indicando com o valor 1 se o cliente
k) (3] )

J € N faz parte da rota parcial rf;i. A componente Vg ;> paratodo j € N, também pode assumir o

valor 1 se o cliente 7 ndo € atingivel, isto é, se uma extensdo da rota parcial rfi a esse cliente leva a

uma infactibilidade de pelo menos um recurso.

e 'Y+ 1 componentes RZW, paray = 0,...,I'?, exprimindo a carga do veiculo ao sair do cliente v;,
dado que a demanda de -y clientes na rota parcial rﬁi = (vo,v1, . ..,v;) assumem seus respectivos

valores de pior caso.

e I't5) 41 componentes 7’ 5}1 »paray =0,... ,T'(:%) ilustrando o tempo mais cedo possivel para
iniciar o servigo no cliente v;, dado que os tempos de viagem e servigo de v arcos ou nés na rota
parcial rﬁi = (vg,v1, .. .,v;) atingem suas realiza¢des de pior caso.

As componentes C’Z e Vil, RN Vin correspondem as componentes deterministicas e elas
sdo equivalentes as do algoritmo labeling padrio (IRNICH; DESAULNIERS, 2005). Por outro lado,
as componentes Riﬁ e Tgﬁ
equacdes recursivas (5.6) e (5.7), respectivamente. Portanto, esses parametros sdo usados para levar

sdo definidas similarmente aos parametros usados para propagar as

em consideracdo a robustez nos recursos carga e tempo. Com os componentes CZ , Vfl, I v

PERN N (54
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R? e T7 . o label associado 21 rota parcial rﬁ pode ser entdo representado como o vetor %fj =

Vi)Y ViyY?
F F F F F F F F F
(Cvi,%i’l,...,mm,.. Vil ,R? Ry s Torgr - Ty Ty )

v,07" viyr e

5.6.2.2 Funcoes de extensao

Dado um label ?}'fl associado a rota parcial rﬁi e um noé v;, com Vf‘fvj = 0, a fungdo de extensdo
para as componentes RZ_7 eT, Z -, correspondem as Equagdes (5.6) e (5.7), respectivamente. A componente
do custo reduzido C’Z ¢ estendida como Cfi_ = C’;{ + p3dy;v; — Ty;> €M que Ty, define o prémio de visitar
0 né v;. Os prémios coincidem com as solugdes duais associadas as restricdes (5.24) do RMP. Entretanto,
as componentes Vf i.» para todo k € N, sdo estendidas similarmente como no algoritmo labeling padrao.
Finalmente, apds a extensao, aceita-se o label resultante Si,fj como uma extensdo factivel robusta se
VZ =0, Rg < Qparay = (),...,I‘quvngY < ng paray = 0,..., "),

VU

5.6.2.3 Regra de dominancia robusta

Certas regras sao usadas para eliminar caminhos parciais que sdo conhecidas a nio fazer parte do
caminho 6timo buscado. A regra bdsica € a regra de dominéncia. O conceito de dominéncia pode ser visto

na seguinte definicdo:

Definicdo 5.6.1. Considere duas rotas ou caminhos parciais robustos factiveis r%’h), com h = 1,2, ambas
finalizando no cliente v; e representadas pelos labels ?éf’h). Diz-se que %Ef’” domina a %55’2) se as

seguintes condic¢des sdo verdadeiras:

(0,2

Condition 1) qualquer extensdo factivel robusta e de F,

factivel robusta para 4«5 1) e;

) finalizando em um dado n6 v; € também

Condition 2) para qualquer extensio e, a desigualdade C‘ij’.g < éﬁﬁ se mantém, no qual C’ffj’g define

o custo reduzido obtido por estender a rota ou caminho parcial rf,f’h), comh =1,2.

Como ja foi dito, o algoritmo labeling descrito neste estudo corresponde a uma extensdo do
algoritmo de labeling padrio, pois resolve-se aqui o RSPPRC ao invés do SPPRC. Portanto, a regra de
dominéncia tem que ser adaptada para levar em conta a robustez. A regra de dominancia para o algoritmo

labeling robusto pode ser visto na Proposi¢do 5.6.1.

(Z 1) (4,2)

Proposicao 5.6.1 (Regra de dominancia robusta). Se os labels Fy,”’ e Fy,””’ associados aos caminhos

4,1 4,2 . ~ .
parciais factiveis robustos Tgl )e 7‘1()1 ) , respectivamente, finalizando no cliente v; sdo tais que

i) Gy <o
i1) Vvli’? < Vi?, paratodo j € N;
iii) R < RY”.

”,para todoy=0,...,I'%

iv) vl“i < T3 2, paratodoy = 0,..., (%),

Entdo, o label F;. domina ao label F;, no sentido das condigdes 1) e 2).
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Demonstragdo. Para provar a proposicio, necessita-se mostrar que as condi¢gdes 1) e 2) sdo satisfeitas

sob as hipéteses 7)-iv). Considere-se uma extensdo e finalizando no cliente v; das rotas parciais rq(,f’l)
e n(,f’Q) resultando em rotas parciais denotadas como m(f’l) ®ee rl(,f’m ® e, respectivamente. Sejam
€0, €1 - . ., €t 0s n0s do caminho e, com ey = v; € e; = v;. Assuma que o caminho estendido r,(,l 2) ®eé
factivel robusto, isto é, para cada e, comh =1,...,1, Veh Len, = 05 Reh v~ <Qparay=0,..., e
TZL%, < wgh paray = 0,...,T(9) Pelas hipéteses 1), 11t) paray = 0 e tv) para v = 0 e do fato que
as funcOes de extensdes para as componentes V(}l, .. V? Rg oely, 7 " o 830 ndo-decrescentes, entdo

(4,1)

segue-se que o caminho estendido 7y, ® e é também factivel deterministico e, assim, a condi¢do 1) é

parcialmente atendida. Por outro lado, pela suposi¢do, t€ém-se que

Q> Rew, paray =1,...,T%

2

= maX{Rv 7t ey s )+ ey + Gey }, paray = 1,...,T'9 = (pela expressio (5.6))

F
R, i (71
> max{Rv ot el,Rl ‘?7 1y T er + e, }, paray = 1,...,T'Y = (pela condic@o ii7))

= Rel s paray = 0,...,I'"" = (pela expressio (5.6))

O raciocinio anterior pode ser aplicado sequencialmente para todo né ey, com h = 2,...,t, do caminho
e, obtendo-se que Ri;:‘? ~ < Qparatodoy = 1,...,T'% Aplicando—se um raciocinio similar para a
componente T, % para v = 1,...,0(®9) obtém-se que To7 < w? para todoy = 1,... ,T(ts)
h =1,...,t. Dessa forma, toda extensdo robusta factivel de n(,f 2) & é tambem robusta factivel para m(, 1) .

Logo, a condicdo 1) € atendida na sua totalidade. Por outro lado, para o cliente e; de e, tém-se

C’ell’% = (Z}f; + p3dy,; e, — Te,, (pela definicdo da fungdo de extensdo para o custo reduzido)
< C‘Eﬁ + p3dy, e, — Te,, (pela hipétese ¢))

= 6'62{9:, (por defini¢do da funcdo de extensdo para o custo reduzido)

O procedimento anterior pode ser feito para C’elh para todo h = 2,...,t, levando sempre a que a

desigualdade C’elh < C’gh se mantenha. Dessa forma, a condi¢@o 2) € satisfeita e a prova é concluida. [

5.6.2.4 Algoritmo labeling robusto bidirecional

O algoritmo de labeling robusto aqui proposto corresponde ao algoritmo labeling robusto
bidirecional. Nessa versdo do algoritmo, ha dois conjuntos de labels relacionados ao cliente v;. O
primeiro conjunto de /abels contém os caminhos robustos factiveis que partem do depdsito inicial
0 e finalizam no cliente v;. O outro conjunto de labels armazenam as rotas ou caminhos robustos
factiveis que partem do cliente v; e finalizam no depésito final n + 1. Os caminhos no primeiro
conjunto sdo chamados de rotas parciais forward, ao passo que os do segundo conjunto sdo deno-
minados de rotas parciais backward. Usa-se o label 935], para representar a rota parcial backward
rﬁj = (vj,Vj41,---,Vk+1), @ qual opera no modo ¢, inicia no cliente v; e finaliza no depésito fi-
nal vy41 = n + 1. Os estados, selecdo do label, fun¢des de extensdes e as regras de dominancia
das rotas parciais backward sdo simétricas as apresentadas para as rotas parciais forward. Portanto,
usa- seovetor(C% V%l,...,VvJ VR RS 01 ,R% Rv Fq,Tgf”O,.. T% ""Tf,rt)

vj,no Tl (O BRI v,
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para representar o label B! . Todavia, as componentes do recurso tempo, denotadas por 7, com
Vg Vi

v =0,..., Tt 530 agora definidas como:
B o t,s). . L e . . . )
° ij 4oparay =0,..., I'(t:5): Tempo mais tarde possivel para iniciar o servi¢o no cliente v; dado que
os tempos de viagem e servigo de y arcos ou nés no caminho backward parcial (vj, vjy1, ..., Vk41),

com vg1 = n + 1, sdo permitidos a variar em torno de seu valor nominal.

A equacio (5.28) corresponde a fungdo de extensdo para determinar os valores das componentes
Tg{,y, paray = 0,...,T(%) como resultado de estender o label %ﬁj associado a uma dada rota backward
parcial ao cliente v;. Note que a funcio de extensdo leva em considerag@o os quatro casos inspecionados

na Secdo 5.2 para determinar as equacdes recursivas (5.7). Ao estender o label %ﬁj ao cliente v;, aceita-se

L 5 £ B () PR —
0 label resultante 98, como uma extensao factivel robusta se V>, = 0; R, |, < Qparay=0,...,I'%¢
B — t,
Ty~ = wy, paray =0,... D),
; b B < ¥ —
min{wy,, Ty, — Sv, — tou, }y sey = 0.
( ’LUb
Vg
TE — 5y, — Lo
. ]’y 7 1Yg o 1
min § g _ . ; sey = 1.
vj('y—l) - Svi - Svi - v
T* T
B vi(y—1) v; VU5 VU5
Tvi’y - b] (528)
w
Vg
% - _
T’U]"y - Svi - tvivja
min Tl%(v—l) — Bu; — Bu; — Loy Caso contrério.
EA _ _ -
T'UJ'('Y—I) — Sv; — tij - t’UZ'Uj;
B =4 N4 ny n
 Loj(y—2) = S = vy — toiy — tusuy,

Em geral, o algoritmo labeling bidirecional, mostrou-se mais efetivo do que a sua versao uni-
direcional para resolver o SPPRC (RIGHINI; SALANI, 2008; BALDACCI et al., 2010). Uma questdo
importante na versdo bidirecional do algoritmo labeling reside na jungdo de labels forward e backward.
Uma rota iniciando no depdsito inicial O e finalizando no depésito final n + 1 € obtida cada vez que um
label forward, GJfZ_, e outro backward, %ﬁz sdo factivelmente juntados no né v;. Devido a consideracio
da robustez, a etapa de jun¢do entre os labels ?fi e %fi precisa ser apropriadamente modificada. Nesse
contexto, as condi¢des de factibilidade robusta para juntar o label forward com o label backward sao:

1) R + R* (P—) <@,paray=0,...,I'%

VY V41

2) ), <T#

vi(l‘(t«s),,y)’ para vy = O’ L. ’F(t,s);

3) VEJA—K%Slparajzl,...,nej;évi.

A condicdo 1) leva em conta as cargas nos caminhos forward e backward considerando que a
demanda de v e I'? — ~y clientes atingem seu valor de pior caso, respectivamente. Entretanto, a condi¢do
2) exprime simplesmente a juncdo de labels forward e backward que levem a uma rota consistente no

tempo. Finalmente, a condi¢do 3) garante que a jungdo gere unicamente rotas elementares.
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5.6.3 Desigualdades validas

Para melhorar o limitante de LP da formulagao (5.23)-(5.26), desigualdades vdlidas sdo usadas.
Em geral, isso reduz o ndimero de nés da arvore BPC e, portanto, leva a melhorar o desempenho do
algoritmo. Diferentes tipos de desigualdades vdlidas estdo disponiveis para formulacdes de particiona-
mento de conjuntos. A principal preocupagdo com essas desigualdades é o fato de que algumas delas
podem exigir mudangas que comprometem o desempenho dos algoritmos usados para resolver os subpro-
blemas (FUKASAWA et al., 2006). No entanto, em diversos casos, um desempenho pior na resolugcdo
dos subproblemas € justificado se a qualidade do limitante de LP resultante melhore significativamente,
compensando o tempo de execucdo adicional. Uma das desigualdades vélidas comumente usadas para
formulagdes de particionamento de conjuntos corresponde as Subset Row (SR) (JEPSEN et al., 2008).
Tipicamente, essas desigualdades aumentam o limitante de LP dado pelo problema mestre. Por essa razdo,
elas sdo comumente usadas na maioria de implementag¢des de algoritmos do tipo BPC (DESAULNIERS
etal.,, 2014).

As desigualdades SR mais usadas sdo baseadas em subconjuntos com trés clientes. Dado um
conjunto § = {iy,i9,i3} C N, a correspondente desigualdade SR deve garantir que o niimero de
rotas/colunas robustas que visitam ao menos dois clientes do conjunto § seja no miximo igual a 1. Uma
vez que as rotas/colunas sdo indexadas com o modo ¢ em que operam, entdo a desigualdade SR pode ser

escrita como:
c

Z Z Mo<1, (5.29)

{=1r¢eJs

em que Jg € RIU. . URE representa o conjunto de todas as colunas no RMP (5.23)-(5.26) associadas as
rotas que visitam ao menos dois clientes em 8. A separacio dessas desigualdades pode ser implementada
como um algoritmo enumerativo direto que verifica todas as rotas/colunas no problema mestre para
cada possivel conjunto § de trés clientes. A adicdo de desigualdades SR ao RMP afeta negativamente
o desempenho do algoritmo labeling usado para resolver os subproblemas (5.27), pois menos labels
sdo dominados e, como resultado, mais extensdes sdo requeridas. Diversas ideias t&€m sido propostas na
literatura para reduzir esse impacto. Por exemplo, algumas implementacdes descartam desigualdades
violadas por menos de um valor referéncia, outras impdem um parametro que define o nimero maximo de
desigualdades SR a serem adicionadas por vez e usam relaxacdes no subproblema (DESAULNIERS et al.,
2008; BALDACCTI et al., 2012; MUNARI; GONDZIO, 2013; CONTARDO et al., 2015).

5.6.4 Regras de ramificacao

Propdem-se diferentes regras de ramificagdo com base nos termos que definem os custos na
fungdo objetivo. Primeiramente, a ramificagdo € realizada no nimero de rotas ou de entregadores, sendo
diretamente imposta ao problema mestre. Mais especificamente, dado um vetor solugio, A, com com-
ponentes assumindo valores fracionarios do problema mestre, o nimero de rotas (nR) e o nimero de

entregadores (nD) na solucio sdo respectivamente dados por:

L L
nR:ZZS\f e nD:ZZE;\f.

=1 rexpt (=1 rext
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Em qualquer solugdo 6tima do problema, ambos os valores de n? e n.D devem ser inteiros. Se o
valor de n R for fraciondrio, entdo a ramificagéo é feita, criando-se dois nés filhos, nos quais se adiciona

uma das seguintes restricdes a seus problemas mestres:

L
YN X <nRl e Y > X >[nR] (5.30)

Agora, se o valor de n R for inteiro, porém o de nD for fraciondrio, novamente, a ramificacio é
realizada, mas, dessa vez, com respeito ao nimero de entregadores. As restri¢des adicionadas a cada um

dos dois nds filhos gerados sao similares as da equacio (5.30).

Por outro lado, em uma dada solucdo, pode acontecer que ambos os valores de nR e nD sejam
inteiros, mas as varidveis do problema mestre assumam um valor fraciondrio. Nesse caso, recorre-se a uma
regra de ramificacdo baseada nos arcos da rede. Dado um vetor solug@o, A, com componentes assumindo

valores fraciondrios, a seguinte equacao € usada a fim de obter a solu¢do em termos dos arcos:

S EL N VE=1,...,LiijEN. (5.31)
re®t

em que % corresponde ao vetor definido na Se¢io 5.6.1, com componentes Z', . = 1 se a rota  visita o

J
‘. = :
rij = 0. Como resultado, Z;; proporciona o

fluxo no arco (i, j), o qual pode ser fraciondrio devido as componentes fraciondrias do vetor A. Portanto, a

nd i e vai diretamente ao né j no modo ¢, caso contrario

regra de ramificacdo consiste em selecionar uma componente fracionaria :v - tal que dois nds filhos sejam
0
ij
=0¢ 1mposta unicamente para o subproblema associado a &, pela remogao do arco

criados pela imposi¢ao de ay .=(0emumndex
‘

= 1 no outro nd, paraumdadofz 1,...,Lei,j €N.
A restrigdo x;;
(,7). Entretanto a restricao a: = 1 modifica todos os subproblemas como segue: ¢) nos subproblemas
definidos para &R*" tal que ¢* 75 ¢, eliminam-se todos os arcos saindo de i; e 77) no subproblema definido

para Y, apenas o arco (4, j) é mantido.

A ramificac@o em arcos também leva a modificacdo do problema mestre dos nds filhos, pois se
deve garantir consisténcia as modificacdes nos subproblemas. Normalmente, no RMP associado a a: =0,
removem-se todas as colunas associadas as rotas que visitam o né ¢ e vao diretamente ao né j no modo l,
ao passo que, no RMP da outra ramificac¢do, desconsideram-se todas as colunas associadas as rotas que

visitam o n6 ¢ e vdo diretamente ao nd j, exceto para aquelas no modo /.

A regra de ramifica¢@o definida ndo evita completamente o néo uso do arco (i, j) quando a

restricdo :1: = 0 for 1mposta pois ainda € possivel obter uma solu¢éo que percorra o arco (i, j), porém
em outro modo isto é, :U ;; = 1 em uma nova solugdo, com ¢* # (. Adicionalmente, a drvore se torna
desbalanceada, ja que x¢ ;; = 1 tem um impacto maior nos subproblemas do que a restri¢ao :1: = 0. Para

superar essas desvantagens, propde-se, nesta tese, impor uma das restricdes em (5.32) a cada no filho

criado, ao invés da ramificagdo varidvel arco previamente definida:

L
=0 e Y af=1, (5.32)
/=1
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Para atender o primeiro requerimento em (5.32), remove-se o arco (i, j) de cada subproblema
em (5.27), isto é, para cada ¢ = 1, ..., L. Para o segundo, remove-se o arco (i, j) de cada subproblema
em (5.27) definido por R¢" tal que £* # ¢, ao passo que, no subproblema definido por %, todos os arcos
saindo do né ¢ sdo desconsiderados, excetuando aquele arco que vai diretamente para o né j. O RMP

associado também € modificado de forma similar como especificado acima.

5.6.5 Heuristica primal

Diferentes tipos de heuristicas de propésito geral podem ser usados com sucesso dentre os
métodos de geracdo de colunas e BP (JONCOUR et al., 2010). Particularmente para problemas de
roteamento de veiculos, a estrutura da formulagdo de particionamento de conjuntos é adequada para
o uso de heuristicas baseadas em programacao inteira mista (abrev. em Inglés MIP - Mixed Integer
Programming). De fato, qualquer coluna em um determinado RMP corresponde a uma rota operando em
certo modo e, portanto, pode-se tentar obter uma solugdo factivel inteira de forma que todos os clientes
sejam visitados exatamente uma vez. Assim, uma simples heuristica primal baseada em MIP consiste
em tomar um determinado RMP, impor o requerimento de integralidade das varidveis de decisdo nele e
resolvé-lo por um solver comercial de MIP. Essa ideia tem sido usada com sucesso em vdrias variantes do
VRP (SUBRAMANIAN et al., 2013; ARCHETTI; SPERANZA, 2014).

Para garantir uma heuristica MIP rdpida, o tempo total de execucdo do solver deve ser limitado
superiormente. Uma vez que nem todas as colunas podem estar disponiveis no RMP e, devido a possibili-
dade de atingir o limite de tempo, a solu¢do obtida no final desse procedimento pode nao corresponder a
uma solugdo 6tima do problema original. No entanto, resultados computacionais reportados na literatura
tem mostrado que as solugdes obtidas tipicamente fornecem limitantes superiores que sdo uteis para

melhorar o desempenho do algoritmo BPC.

5.7 Método de geracao de colunas primal-dual

A geracdo de colunas padrdo baseada em solugdes duais 6timas apresenta varios inconvenientes,
especialmente quando o método simplex € utilizado para resolver o RMP (VANDERBECK, 2005;
LUBBECKE; DESROSIERS, 2005). Sdo eles: 1) convergéncia lenta préximo 2 otimalidade (“tailing
off"); 2) as primeiras iteracdes produzem colunas e valores duais irrelevantes, devido a informagao pobre
no comeco (“heading-in effect"); 3) degeneracdo no primal e, por conseguinte, multiplas solu¢des Gtimas
no dual causam o valor 6timo do problema mestre restrito constante por varias iteracdes (“plateu effect");
e 4) instabilidade nas solugdes duais, que saltam de um valor extremo para outro (“yo-yo effect"). Assim,
métodos de estabilizacao t€m sido desenvolvidos para melhorar a efetividade do método de geracdo de

colunas.

Um desses métodos € a geracdo de colunas primal-dual (abrev. em Inglés PDCGM - Primal
Dual Column Generation Method), que tenta produzir solugdes duais do RMP centradas para reduzir os
efeitos negativos da CG, citados anteriormente. Dada uma solugdo factivel primal-dual (7, v) do RMP,

que pode ndo ser uma solugdo 6tima, pode-se obter um limitante superior e inferior do valor 6timo do
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RMP utilizando os valores primais e duais da fung@o objetivo da seguinte forma:

Zug(A Z Z cfj\f,

=1 rept

ZLB T, 1_} ZWZ—I-'DU
ieN

Assumindo que a solugdo nio seja 6tima, se tem Zyp(\) > Zp(7,v). Esta solugdo é chamada de
e-Otima se satisfaz:
Zyp(\) — Zup(7,0) < (10710 + | Zrp(N)))

para alguma tolerancia ¢ > 0. O método primal-dual de pontos interiores proporciona solu¢des duais
bem centradas, jd que mantém os produtos complementares primal-dual préximos ao caminho central. O
PDCGM propde um ajuste dindmico da tolerancia utilizada para resolver o RMP. A tolerincia é folgada
no comecgo do algoritmo e apertada conforme a geracdo se aproxima da otimalidade. O Algoritmo 2
descreve o método PDCGM. Observe que o ajuste da tolerancia € é realizado na linha 7 desse algoritmo,
em que o escalar €,,4, impde um limitante superior no valor da tolerincia e (por exemplo, €, = 1.0) €

D > 1 ¢ o nivel de otimalidade que controla a reducio em e em func¢do do gap relativo.

Algorithm 2: Algoritmo de CG primal-dual de pontos interiores
Entrada: ¢,,5, > 0,D >1ed > 0.
LB =—-00,UB=00,gap=00ee=0,5.
Saida: Colunas a serem inseridas no RMP.

1 Enquanto gap > § faca

2 Encontre uma solugdo centrada e-6tima (7, v) do RMP

3 Calcule UB = min{UB, Zyp(\)}

4 Resolver o subproblema (5.27) com o vetor (7, 7). Seja Zg,(7,v) = Z ve1 Zg £ (7r v) seu valor

objetivo associado.

5 Calcule LB = max{LB, Z;,g(7,0) + Zs(7,v)}

6 Calcule gap = (UB — LB)/(1071° 4 |LB|)

7 Atualize a tolerdncia e como € = min{eé;qz, gap/D}

8

9

se Zg,(7,7) < 0 entdo
Adicione as colunas ao RMP.
10 fim se
11 fim enquanto

5.8 Resultados computacionais

Os experimentos computacionais foram realizados visando atingir os seguintes objetivos: 1)
Investigar o potencial da abordagem de RO para lidar com o trade-off custo-risco e 2) Analisar em
termos da qualidade das solugdes e da eficiéncia computacional os algoritmos propostos para resolver o
RVRPTWMD. O algoritmo BPC foi implementado em C++ usando a biblioteca PDCGM em Gondzio et
al. (2013), Gondzio et al. (2015), o qual oferece um método de geracdo de colunas de pontos interiores
estabilizado. A drvore de busca do BPC é administrada usando o quadro de branch-and-price de pontos
interiores descrito em Munari e Gondzio (2013). Adicionalmente, a heuristica baseada em MIP usa o

solver IBM CPLEX v.12.8 para resolver problemas de programacao inteira-mista. Por outro lado, a
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formulacao de fluxo robusta (5.8)-(5.17) e a RHI1 foram também implementadas em C++. Em particular,
a formulagdo de fluxo robusta foi resolvida por meio do solver IBM CPLEX v.12.8. Todos os experimentos
foram rodados em um PC Linux com um processador Intel Core i7-4790 3.6 GHz e 16 GB of RAM.

As instancias das classes C1, R1, RC1, C2, R2 and RC2 de Solomon adaptadas parao RVRPTWMD

sdo usadas para a realizagdo dos experimentos computacionais. A distribuicdo geografica dos clientes é
classificada de acordo: 7) distribuicao agrupadas (classe C1 e C2); 47) distribuicdo aleatéria (classe R1 and
R2) e 447) uma combinag@o de ambas as classes C1 e R1 (classes RC1 e RC2). Resultados computacionais
preliminares evidenciaram a dificuldade de se resolver essas instancias com 100 clientes, mesmo usando
o algoritmo BPC. Por essa razdo, os experimentos computacionais foram realizados usando instancias
com os primeiros 25 e 50 clientes, sendo que a formulacdo de fluxo robusta apenas foi resolvida com as
instancias de 25 clientes. Isso porque o branch-and-cut do solver CPLEX v.12.8, na sua configuragdo
default, ndo provou otimalidade para a maioria das instancias com 50 clientes dentro de um tempo limite
de 3600 segundos. Também, precisou-se reduzir a capacidade dos veiculos ((Q) devido a que com o valor
original da capacidade, o valor da funcio objetivo ndo se alterava conforme o aumento dos parametros I'?
e T'(:3) Os valores de @ foram de 100 e 200 para as instincias com 25 e 50 clientes, respectivamente.

b

Os valores dos pardmetros g;, w;' e w; correspondem aos primeiros n = 25,50 dados das
instancias nas classes C1, R1, RC1, C2, R2 and RC2. Os parametros fij e dj; correspondem a distancia
Euclideana entre as coordenadas dos primeiros n = 25, 50 clientes. Em particular, o valor nominal do
tempo de servigo Ef foi determinado similarmente como em (PUREZA et al., 2012). A RHII descrita na
Subsecao 5.3 foi inicializada seguindo o critério do cliente mais distante e os melhores valores para os
parametros da RHI1 foram ¢; = 0.6, ¢2 = 0.4, x = 1 e A = 1. O significado desses parametros podem ser
vistos em (SOLOMON, 1987; De La VEGA et al., 2017). Para as varidveis aleatérias demanda e tempos
de viagem e servigo, seus correspondentes desvios foram determinados como uma percentagem com
respeito a seus valores nominais, isto &, §; = trunc (%6% x g;/100), t;; = trunc (%5(t75) x 1;;/100) e
8; = trunc (%5 (t:9) % g / 100), em que os pardmetros %07 e %0 (t:5) correspondem aos niveis de incerteza
da demanda e dos tempos de viagem e de servigo, respectivamente. Para evitar erros de arrendondamentos,
decidiu-se truncar os valores dos parimetros ¢;, fij e 5;. A Tabela 10 resume os 2016 problemas que sdo
usados no estudo computacional. Esse valor resulta ao combinar as 18 configuragdes dos pardmetros
robustos com as 56 instancias (coluna N.Inst.) modificadas de Solomon para cada valorde n (n = 25 ¢

50). Os valores dos pardmetros K e D também sdo apresentados nessa tabela.

5.8.1 Resultados para os problemas com 25 clientes

Apresentam-se a seguir os resultados computacionais obtidos apds realizar os experimentos

numéricos em base aos problemas com 25 clientes.

5.8.1.1 Impacto dos parametros I'? e I'(:5)

A presente subsecdo tém como objetivo avaliar o impacto dos pardmetros I'? e T'(:*) nas de-
cisdes de roteamento, custo e risco a partir da visualizagdo dos resultados obtidos com a resolucio do
RVRPTWMD com os algoritmos: heuristica I1 robusta (RHI1), CPLEX v.12.8 tomando como ponto de
partida a solucdo fornecida pela RHI1 (CPLEX com RHI1) e branch-price-and-cut (BPC). O Algoritmo

CPLEX com RHI1, denominado aqui como estratégia combinada, € usado para resolver a formulagéo
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Tabela 10 — Valores dos parametros usados na experimentacio computacional

Parametros robustos NI n =25 n=>50
[0 50 T9) s@e VAnstn e e
003 0 0.0 56 25,50 10 20 15 20

Configuragdo

1

2 103 0 0.0 56 25,50 10 20 15 20
3 303 0 0.0 56 25,50 10 20 15 20
4 503 0 0.0 56 25,50 10 20 15 20
5 803 0 0.0 56 25,50 10 20 15 20
6 1003 0 0.0 56 25,50 10 20 15 20
7 000 O 0.3 56 25,50 10 20 15 20
8 000 1 0.3 56 25,50 10 20 15 20
9 000 3 0.3 56 25,50 10 20 15 20
10 000 5 0.3 56 25,50 10 20 15 20
11 000 8 0.3 56 25,50 10 20 15 20
12 000 10 03 56 25,50 10 20 15 20
13 003 0 0.3 56 25,50 10 20 15 20
14 103 1 0.3 56 25,50 10 20 15 20
15 303 3 0.3 56 25,50 10 20 15 20
16 503 5 0.3 56 25,50 10 20 15 20
17 8 03 8 0.3 56 25,50 10 20 15 20
18 1003 10 03 56 25,50 10 20 15 20

de fluxo robusta (5.8)-(5.17). Estabeleceu-se um tempo de limite de 3600 segundos para os algoritmos
BC do CPLEX v.12.8 e BPC para resolver as formulagdes de fluxo e particionamento de conjuntos,

respectivamente.

As Tabelas 11, 12 e 13 apresentam, para cada configuracdo dos pardmetros robustos e para cada
um dos algoritmos, os resultados médios em termos do valor do limitante superior da funcdo objetivo
(UB), nimero de rotas geradas (nR), nimero total de entregadores (nD) usados, distancia total percorrida
(Dist.), tempo de execucdo em segundos (Time), propor¢cdo de amostras que se mostraram infactiveis na
simula¢do Monte-Carlo (%Prob.), preco da robustez (%PR), gap das solucdes (%GAP) e o nimero de
instancias resolvidas até otimalidade (Nopt.) para as instancias das classes C1-R1, RC1-C2 e R2-RC2,
respectivamente. Em particular, uma coluna adicional é mostrada nos resultados do BPC relacionada ao
limitante inferior do valor da funcdo objetivo (LB). Optou-se por omitir a coluna Nopt. nos resultados da
RHI1 devido a que ela ndo tem garantia de otimalidade. Por outro lado, a coluna %RG foi adicionada as
informagdes da abordagem combinada com o intuito de mostrar o ganho adicional dela em relacio as
solucdes da RHII.

Ha vérios dados que precisam ser clarificados nessas tabelas. Por exemplo, os valores nas colunas

%PR, referentes ao preco da robustez, foram determinados da seguinte maneira %PR= (2" /2 —

b det

1) x 100 em que 2" corresponde ao valor da fungdo objetivo quando é considerada robustez e z

representa o valor da funcio objetivo do problema nominal ou deterministico. Dessa forma, %PR descreve
o aumento relativo no valor da func¢do objetivo dado pela preferéncia de ter uma solugéo avessa ao risco
em detrimento a solu¢do neutral ao risco. Por outro lado, o gap médio para cada um dos algoritmos foi

determinado em base ao limitante inferior LB dado pelo algoritmo BPC como segue (UB/LB — 1) x 100.

ZRHIl/ZFFR_l) RHI1

Os valores da coluna %RG foram calculados como ( %100, em que 2 corresponde

FR

ao valor da fungio objetivo da solucdo dada pela RHII e z¥"F'% ¢ o valor da fungio objetivo da solucio

encontrada pelo solver CPLEX v.12.8 apos 3600 segundos de execugdo.

Em relacdo a coluna %Prob., seus valores, os quais representam o risco das solucdes, foram
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determinados por meio de uma simulagdo Monte-Carlo como segue: Geraram-se 10000 amostras aleatdrias
e independentes em que cada uma delas continham uma matriz de tempos de viagem e dois vetores
relacionados ao tempo de servigco e demanda. O valor da componente (i, j) da matriz de tempos de viagem
foi gerado uniformemente no intervalo [fij — fij, t_,-j + fij], o qual representa os valores extremos em
que a variavel aleatdria Z; j pode variar. Similarmente, os valores das componentes dos vetores tempos de
servico e demanda foram gerados uniformemente entre seus respectivos valores minimos e maximos de
variacdo, isto é, §; € [3; — i, 5 + 8] e ¢ € [Gi — ¢, Gi + ¢;] paratodo i € N. O risco de uma solugéo foi
determinado por testar quantas das 10000 amostras geradas se tornaram infactiveis. A infactibilidade de
uma amostra pode ser verificada facilmente por examinar as janelas de tempo dos clientes e do depdsito
e a capacidade dos veiculos das rotas da solu¢do usando a matriz de tempos de viagem e os vetores de

tempo de servico e demanda da amostra atual.

As Tabelas 11, 12 e 13 foram desenhadas de forma a avaliar trés casos: 1): a demanda corresponde
ao Unico pardmetro considerado incerto. Para esse caso, [ts) = el é variado; 2): Os tempos de
viagens e de servigo sdo considerados incertos, mas a demanda é representada por seu valor nominal.
Entdo, nesse caso, [ = (0 e ['(%:5) varia; e 3) Os trés pardmetros s@o considerados incertos. Portanto,
ambos os parimetros I'? e I'(“*) sdo variados. Independente da classe e do algoritmo usado para resolver

o0 RVRPTWMD, os resultados nas tabelas mostram o seguinte:

Primeiro, os resultados da solucdo neutral ao risco ou problema nominal (solu¢do com I'? =
I'(t:5) = 0) tende a falhar com alta probabilidade, uma vez que nela o nivel de risco atinge seu maximo
valor e esse valor € alto em relacdo aos demais. Isso indica que quando for implementada essa solucao,

qualquer pequena variacio nos parametros incertos do problema, poderia torné-la infactivel.

Segundo, o risco da solugdo é significativamente melhorado pela abordagem robusta, isto &,
quando T'? > 0 e T'“%) > 0, porém leva um aumento no valor da funcdo objetivo, conforme pode ser
visto pelos valores do %PR. Por essa razdo, o prego da robustez %PR também pode ser visto como o
menor custo relativo adicional que pode ser cobrado a um tomador de decis@o por fornecer uma solugao
protegida contra as incertezas. Esses resultados evidenciam o potencial da abordagem RO estética para
tratar com o trade-off custo-risco. Isso também € corroborado pelas curvas de trade-off ilustradas na
Figura 3, para diferentes valores dos budgets de incertezas I'? ¢ (%), com I'? = T'(:%) = ( (configuracio
Del?=T®s) =1,3,5,8,10 (configuracdes 14-18). Essas curvas foram plotadas com os resultados do
algoritmo BPC, contudo, a andlise também ¢é vdlida para os resultados dos algoritmos RHI1 e estratégia
combinada. Dessas curvas é importante ressaltar as duas situacdes que resultam nos seus valores extremos;
em I'? = T(:) = (), todos os parimetros so representados pelo seu valor nominal/esperado, trazendo
solucdes totalmente desprotegidas contra as incertezas. Observe que nesse ponto, o risco em cada uma das
curvas atinge seu valor maximo. No outro extremo, isto é, quando I'? = I'(t3) = 10, todos os parametros
sdo0 agora modificados também por um uUnico valor correspondendo ao pior-caso, obtendo-se 0 método de
Soyster cujas solugdes estdo totalmente protegidas contra as incertezas. Observe que nesse ponto o risco é
0, mas o preco da robustez, pelo contrario, alcanca seu maximo valor. Dessa forma, as curvas da Figura 3
podem ser denominadas também de curvas de Pareto, uma vez que elas fornecem um conjunto de solugdes
6timas, no qual a escolha de uma solugdo depende do quao averso ao risco é o decisor. Por exemplo, se
o decisor € averso ao risco, entdo dela deve selecionar soluciones localizadas a direita de cada curva,
isto é, solucdes nas quais os pardmetros 'Y e T(:*) assumem seus valores mais altos. Contrariamente,

as solucoes localizadas a esquerda de cada curva podem ser escolhidas pelo decisor que seja neutro ou
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indiferente ao risco, pois nessas solugdes os valores mais baixos sdo assumidos pelos pardmetros I'? e
T(ts)

Terceiro, nos problemas das classes C1, RC1, C2, R2 e RC2, o %PR atinge valores mais elevados
quando o parametro I'? € variado, isto é, quando o caso 1) € considerado. Observe que o ndimero de
veiculos € a parcela que mais contribui no aumento do %PR, pois, em geral, esse nimero aumenta quando
comparado ao nimero de veiculos da solucdo nominal. Por outro lado, fixando I'? em 0 e variando
F(t’s), em geral, o nimero de veiculos usados da solugdo deterministica se mantém. Porém, o nimero
de entregadores ou a distancia total percorrida aumenta. Como esses dois indicadores ndo representam
um custo excessivo na funcfo objetivo, entdo o aumento do %PR nesses casos ndo € o bastante para
considerd-lo significativo. Em relacio aos problemas da classe R1, sabe-se deles que tem um horizonte
de planejamento curto, bem como janelas de tempo bastante apertadas. Entdo, ao perturbar o parametro
I'(t5) existe uma chance muito alta de ndo atender os clientes seguindo a solugdo do problema nominal
dentro as janelas de tempo. Por essa razdo, a solu¢do robusta aumenta ou o nimero de rotas ou o nimero
de entregadores com o intuito de atender a todos os clientes dentro das janelas de tempo, trazendo um
aumento significativo no %PR uma vez que essas duas alternativas sdo as mais caras. Dai, pode-se concluir

que o %PR dos problemas dessa classe atinge valores mais altos quando o pardmetro I'**) varia.

5.8.1.2 Analise da heuristica I1 robusta

Independente dos valores atribuidos aos pardmetros [Fq, I‘(t’s)] , a RHI1 sempre determina uma
solucdo factivel robusta para 0 RVRPTWMD em um tempo de cOmputo muito curto, menos de 1 segundo
em média. Os gap da heuristica foram determinados em relacdo ao limitante inferior LB dado pelo
algoritmo BPC. Observe que a RHI1, em geral, ndo tem um bom comportamento quando os clientes
estdo aleatoriamente dispersos e, portanto, nao existem rotas bem definidas. Isso pode ser visto pelos
gaps médios relativamente altos nas instincias das classes R1, RC1, R2 e RC2. Entretanto, para as
instancias das classes C1 e C2, a RHI1 consegue determinar solugdes com o nimero de rotas geradas na
solucdo 6tima e simplesmente aumenta o nimero de entregadores ou a distancia total percorrida e dado
que isso representa as alternativas mais baratas na fungdo objetivo do problema, o gap nao é o bastante
para considera-lo significativo. Como mencionado antes, nas instancias das classes C1 e C2, os clientes
de cada rota estdo bem definidos e, portanto, a RHI1 simplesmente define a sequéncia desses clientes,
incorrendo apenas nas alternativas mais baratas na funcio objetivo, niimero de entregadores e distincia

total percorrida.

5.8.1.3 Analise da formulacio de fluxo robusta

A luz dos resultados nas tabelas, pode-se observar que a estratégia combinada (CPLEX com RHI1
nas tabelas) foi capaz de melhorar significativamente as solu¢des fornecidas pela heuristica I1 robusta nas
instancias das classes R1 e RC1. Em média, a estratégia combinada melhorou em 6.6% as solucdes da
RHI1. Esse ganho foi porque a abordagem de solu¢do combinada, além de diminuir a distancia, também
reduz o nimero total de veiculos e de entregadores usados. Devido a classificacdo lexicografica dos
custos na fung¢do objetivo do modelo, qualquer reduciao no nimero de rotas e entregadores pode reduzir
significativamente o custo total. Ja para as instancias C1, C2, R2 e RC2, a abordagem combinada nao
foi capaz de melhorar significativamente as solu¢cdes da RHI1. A média dos ganhos foi menor a 1.0%,

0 que pode ser considerado pouco significativo dado que a abordagem combinada foi rodada durante
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Figura 3 — Trade-off custo-risco de acordo com diferentes valores dos budgets de incertezas 'Y e
(%), para T'7 = T(t9) = 0 (configuracdo 1) e ' = I'(t:5) > ( (configuracdes 14-18) em
todas as instancias com 25 clientes de todas as classes resolvidas pelo algoritmo BPC
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3600 segundos e a RHI1 encontrou a solucdo em menos de 1 segundo, em média. Para a maioria das
instancias, a abordagem heuristica RHI1 consegue determinar o niimero de rotas 6tima. A capacidade
das instancias C1, C2, R2 e RC2 levam a cobrir poucos clientes por rota. Além disso, as instincias
desta classe apresentam um horizonte de planejamento longo, o que indica que as esperas contribuem
significativamente para a duragao total da rota. Nesses casos, para melhorar uma solucio dada pela RHI1,
basta que o CPLEX realoque clientes entre as rotas sem a necessidade de usar mais de um entregador para
respeitar as janelas de tempo. Por essa razdo, o ganho nas instincias dessas classes é pouco significativo,
pois, apenas, estd-se diminuindo a distancia total percorrida e pela classificacio lexicografica do objetivo,

qualquer melhoria na distincia ndo impacta significativamente no valor do objetivo.

Em geral, a abordagem de solucdo combinada usada para resolver a formulagdo de fluxo robusta
obteve um bom comportamento, apesar de ter levado um tempo médio excedendo os 2500 segundos para
encontrar as solugdes. Os gaps das solucdes das instancias da classe C1, C2, R2 e RC2 sdo insignificantes,
dando um gap médio de aproximadamente 0.1%, 0.1%, 0.2% e 0.6%, respectivamente. Para as demais
instancias o gap médio foi de 5%. A estratégia combinada resolveu até otimalidade o 60% dos problemas
usados para desenhar as Tabelas 11, 12 e 13. O 40% restantes dos problemas obtiveram um %GAP medio
menor a 2%. A partir desse resultado, pode-se concluir que resolver a formulacdo compacta (5.8)-(5.17)
por meio de um solver comercial de otimizagdo resulta em uma alternativa atrativa e direta para gerar

solugdes robustas de qualidade do RVRPTWMD em instincias de pequeno porte.

Experimentos computacionais adicionais foram realizados com o objetivo de também comparar o
desempenho da estratégia combinada para resolver a formulagdo de fluxo robusta com o desempenho
obtido pela mesma abordagem de solu¢do na formulagdo de designagdo robusta do Capitulo 4. Para a
realizacdo desses experimentos numéricos foram usadas as mesmas instincias do Capitulo 4. Convém
lembrar que no Capitulo 4, apenas a demanda dos clientes foi considerada incerta. Portanto, os pardmetros
['(%3), 5t ¢ §* foram desconsiderados da formulacio de fluxo robusta por simplesmente fazer I'*%) = 0 e
6t = §° = 0.0%. Em relagdo a formulagdo de designagdo robusta introduzida no Capitulo 4, a abordagem
de solu¢do combinada passou de fornecer um gap médio de 15.9% e 19.6% a 4.24% e 3.89% para a classe
R1 com %07 = 20 e %d9 = 30, respectivamente. Entretanto, os gaps médios na classe C1 passaram de
12.50% a 0.006% com %069 = 20 e de 13.20% a 0.007% com %067 = 30. Esses resultados revelam que
a abordagem combinada referente a determinar uma soluc¢@o robusta inicial para, entdo coloca-la como
solucgdo inicial no solver CPLEX v.12.8 obteve um melhor desempenho quando resolve a formulacao de

fluxo robusta do que a de designacio robusta.

5.8.1.4 Analise do algoritmo branch-price-and-cut

Os resultados correspondentes ao algoritmo BPC das Tabelas 11, 12 e 13 ilustram que as instancias
da classe RC2 (com I'? > 0 e IT'(“*) > () representam as mais desafiantes para o algoritmo BPC. Em
média, o algoritmo BPC tardou aproximadamente 3120 segundos para resolvé-las. De fato, hd alguns
problemas em que o algoritmo BPC ndo provou otimalidade (62 problemas de 144). Alguns clientes nas
instancias dessa classe estdo dispersos e outros estdo agrupados, levando a que existam muitas rotas com
custos similares. Adicionalmente, as janelas de tempo dos clientes sdo bastante abertas nesta classe, o que
também leva a que existam muitas rotas factiveis. Isso provoca o uso de mais labels no algoritmo labeling
robusto e, portanto, bem mais comparacdes na regra de dominéncia robusta sdo feitas. Por outro lado, o

algoritmo resolve otimamente todas as instancias da classe R1 (216 problemas de 216) durante um tempo
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médio de execugdo de apenas 23 segundos. O tempo médio de resolug@o para as instancias da classe R1
exprime que elas sdo as mais faceis para o algoritmo BPC. Contrariamente as instancias das classes com
clientes agrupados, os clientes das instincias da classe sendo analisada estdo distribuidos aleatoriamente,
induzindo a ter poucas rotas com custo similar e dado que as janelas de tempo dos clientes sdo bastante
apertadas, entdo ha poucas rotas factiveis. Dessa forma, poucos labels sdo usados e menos comparacdes

na regra de dominancia robusta sdo realizadas.

Finalmente, o algoritmo BPC resolveu otimamente 930 problemas dos 1008 considerados com
25 clientes nos experimentos computacionais. Comparado aos 559 problemas resolvidos otimamente
pela estrategia combinada, pode-se concluir que o algoritmo BPC foi o algoritmo que teve o melhor
desempenho em termos da qualidade da soluciao, bem como em eficiéncia computacional. Em média, o

algoritmo BPC foi 5 vezes mais rapido do que a estrategia combinada.

5.8.2 Resultados para os problemas com 50 clientes

A seguir, sdo apresentados os resultados numéricos relacionados aos problemas com 50 clientes.
E importante salientar que esses experimentos foram apenas realizados para os algoritmos RHII e BPC.
Aqui, omite-se a discussdo que decorre ao impacto dos parimetros I'? e T'(4:*) nas decisdes de roteamento,
custo e risco, uma vez que os resultados apresentam um comportamento similar aos reportados na
Subsecdo 5.8.1.1 associados aos problemas com 25 clientes. Por essa razio, optou-se por simplesmente
discutir a qualidade das solugdes obtidas por cada um dos algoritmos, bem como o tempo computacional
requerido por eles para determinar as solucdes. A Figura 4 mostra duas curvas, uma para a RHI1 e outra
para o algoritmo BPC, relacionadas com os valores da func¢ao objetivo dos 1008 problemas considerados
na realizac@o dos experimentos numéricos. Observe dessas curvas que ainda o BPC € o algoritmo que
determina solu¢des com o menor custo, porem requer, em media, um tempo muito maior (2237 segundos)
para determind-las. Entretanto, a RHI1 requer menos de 1 segundo, em média. Observe dessas curvas que
apesar da RHI1 ser denominada pelo algoritmo BPC, ela fornece solucdes tdo boas como o algoritmo BPC
para os problemas das classes C1, C2, R2 e RC2. J4 para os problemas das classes R1 e RC1, o algoritmo
BPC domina claramente a RHI1. Um total de 771 problemas de 1008 foram resolvidos otimamente pelo
BPC, confirmando o bom desempenho computacional do algoritmo BPC para resolver de forma exata o

problema.

5.9 Consideracoes finais

Nesse capitulo, abordou-se 0 RVRPTWMD com a demanda e os tempos de viagem e servigo
incertos e pertencendo a um politopo de incerteza. As incertezas sdo levadas em conta usando uma
abordagem de RO estdtica por meio do uso de uma estratégia combinada para resolver um programa
inteiro-misto correspondente a formulacdo de fluxo robusta e um algoritmo BPC para resolver uma
formulagdo baseada em particionamento de conjuntos. A abordagem combinada resulta de estender a
heuristica I1 de Solomon para 0o RVRPTWMD, de modo a gerar solu¢des robustas iniciais para o solver
CPLEX v.12.8. A luz dos resultados, independente da abordagem usada para resolver o problema, a
variagio dos pardmetros I'? e I'(*:*) impactam nas decisdes de roteamento e sequenciamento, custo e risco.
Esses resultados corroboram os obtidos em estudos prévios e, desse modo, conclui-se que a abordagem RO

estdtica corresponde a uma ferramenta poderosa para considerar incertezas e bastante ttil para lidar com
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Figura 4 — Resultados para os problemas com 50 clientes, usando as abordagens de solucao RHI1
e BPC

0 compromisso existente entre custo e risco. Apesar dos altos tempos médios de resolucio, as solucdes
obtidas pela estratégia combinada para resolver a formulacdo de fluxo robusta foram de boa qualidade,
com gaps médios de 2%. Também, do estudo computacional, foi possivel observar que essa abordagem
combinada obteve melhores resultados quando usada para resolver a formulacdo de fluxo robusta, do que

a formulacdo de designagdo robusta apresentada no Capiitulo 4.

Por outro lado, o algoritmo BPC provou otimalidade para mais de 84% das instancias conside-
radas na experimentacdo computacional € em tempos computacionais bem menores do que a estratégia
combinada. Conclui-se que o algoritmo BPC resulta em uma estrategia efetiva para resolver de forma exata
0 RVRPTWMD em problemas com 25 e 50 clientes. Em ambientes praticos em que as decisdes devem
ser tomadas em tempo real, uma opcao € a heuristica RHI1, que determina solugdes factiveis robustas ao
problema em tempos de computos muito curtos. Uma perspectiva de pesquisa futura interessante € usar o
conjunto de incerteza introduzido em Poss (2013), Poss (2014) para reduzir o grau de conservadorismo
das solugdes, conhecido como conjunto de incerteza budgeted varidvel. Outra pesquisa interessante
corresponde ao uso de outras abordagens de tratamento de incertezas, como, por exemplo, programagdo
estocdstica dois estdgios com recurso, bem como o desenvolvimento de métodos exatos baseados em

decomposi¢do de Benders e outros, o que é objeto do préximo capitulo.

Convém comentar que a extensao do presente método BPC para tratar o RVRPTWMD com frota
heterogénea pode ser feito apenas com a inclusdo de um indice do tipo veiculo nas varidveis do modelo de
particionamento de conjuntos, e a resolu¢do do procedimento de programacgdo dindmica para cada tipo de

veiculo, além de para cada modo. Outra extensdo interessante, porém, que envolve maiores mudangas
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nas abordagens aqui propostas seria, considerar rotas de coleta e entrega de forma simultanea, que pode

aparecer nas situacdes reais, como a distribui¢do de bebidas com embalagens retornaveis.



85

Capitulo 6

VRPTWMD ESTOCASTICO: FORMULACAO DE FLUXO E
ALGORITMO L-shaped INTEIRO

Este capitulo aborda o estudo do SVRPTWMD usando a abordagem de programacdo estocdstica
dois estdgios com paradigma de recurso para tratar com a aleatoriedade da demanda dos clientes. Nessa
abordagem de tratamento de incerteza, as decisdes sdo tomadas em dois estdgios de forma sequencial.
As decisdes de primeiro estdgio correspondem a definicdo de um conjunto de rotas sob o suposto de que
a realizacdo da demanda aleatéria dos clientes corresponde a uma estimativa representando o cendrio
de valor esperado. Apds a demanda dos clientes tiver sido revelada, as decisdes de recurso sdo tomadas
no segundo estdgio para direcionar as falhas nas rotas definidas previamente no primeiro estagio. Note
que essa abordagem ¢ diferente das abordagens de RO estética dos Capitulo 4 e 5, que ndo consideram
decisdes de recurso, e que também nao consideram informagdo das distribui¢cdes de probabilidade das
demandas dos clientes. Propde-se um algoritmo L-shaped inteiro baseado em BB e decomposi¢do de
Benders para resolver o SVRPTWMD com demanda estocdstica. Alguns experimentos computacionais
sdo realizados usando as bem conhecidas instincias de Solomon, como nos capitulos anteriores, de modo

a avaliar o desempenho computacional do algoritmo proposto.

6.1 Definicao e formulacio do SVRPTWMD

A demanda de cada cliente pode ser considerada incerta em configuracdes logisticas de cole-
ta/entrega, em que ela € apenas conhecida quando o veiculo chega no local do cliente (BERTSIMAS,
1992; LAPORTE et al., 2002). Ignorar as incertezas na demanda dos clientes pode aumentar em demasia
o custo operacional total, pois planos contingenciais, incorrendo em custos adicionais, precisam ser feitos
de modo a recuperar a factibilidade das rotas ocasionadas pelas falhas que aparecem quando elas sdao
percorridas (GENDREAU et al., 2016). As falhas sdo dadas quando, por exemplo, em uma rota de entrega,
a carga de um veiculo saindo do depdsito nao for suficiente para atender a demanda total da rota. Ou,
similarmente, em uma situacdo de coleta, quando a capacidade do veiculo ndo for suficiente para carregar
todas as demandas dos clientes da rota. Nessas situacdes, decisdes de recursos para direcionar as falhas
sao necessarias. Um dos recursos amplamente utilizados na literatura, e que também € usado nesta tese,
corresponde a retornar ao depdsito a partir do local do cliente onde ocorreu a falha, recarregar/descarregar
o veiculo e continuar a rota (LAPORTE et al., 2002; CHRISTIANSEN; LYSGAARD, 2007; GAUVIN et
al., 2014).
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Os tempos gastos pelos retornos ao depésito demandam tempos adicionais, alterando os horérios
de chegada aos clientes da rota ainda ndo visitados. Em consequéncia disso, é provavel que alguns
clientes da rota ndo possam ser mais atendidos dentro dos hordrios permitidos. Assim, usa-se um recurso
adicional para direcionar essa situacdo, correspondendo a realizacio das atividades de coleta/entrega por
viagens individuais separadas (realizadas por outros veiculos contratados para isso), que geram um custo
proporcional a distancia total de uma viagem de ida e volta para o dep6sito. No que segue, usa-se &; para

denotar a demanda aleatdria do cliente ¢ com valor esperado E[&;].

O custo incorrido nas a¢des contingenciais corresponde ao custo do recurso, determinado sob as

seguintes suposi¢des, como em Lei et al. (2011):

1. A demanda dos clientes sdo varidveis aleatdrias independentes, cujas distribui¢des de probabilidade,
sendo discretas, sdo conhecidas de ante-mao. Desse modo, para cada cliente ¢, a distribui¢io
de probabilidade da demanda aleatéria dele (&;) é representada por meio de um ndmero finito
de realizacdes discretas g;, como §Z~1, Z~2, ...,&7", onde suas correspondentes probabilidades de

ocorréncia sdo expressadas como p} = P{¢; = &}, p? = P{& = &2},...,pY =P{& = &0

1

2. As realizagdes da demanda dos clientes ndo excedem a capacidade ) dos veiculos, isto é, P{§; <
Q} = 1paratodoi € N.

3. Ao menos um retorno ao depdsito pode ser realizado em qualquer rota. Isto indica que a probabili-
dade de incorrer em mais de uma falha ¢ 0, ou, equivalentemente, P{} ;" & < 2Q} = 1, em que

n, indica o nimero de clientes em uma dada rota r.

4. Clientes cujas janelas de tempo forem violadas sdo servidos por viagens individuais separadas, que

geram um custo proporcional a distincia percorrida em uma viagem de ida e volta para o depdsito.

Como mencionado antes, a programacao estocdstica dois estdgios com recurso € a abordagem
usada neste capitulo para lidar com a aleatoriedade da demanda dos clientes. Usando essa abordagem, as
varidveis de decisdo do problema sio particionadas em decisdes de primeiro e segundo estigio, conhecidas
comumente na literatura como acdes de recursos, decisdes de recursos ou acdes contingenciais (veja
Apéndice A.1) (KALL; WALLACE, 1994; BIRGE; LOUVEAUX, 2011). As varidveis de primeiro estdgio
ou cendrio-independente sdo decisdes que devem ser tomadas sem informacao completa da demanda
aleatdria dos clientes. Entretanto, as decisdes de segundo estagio ou cendrio-dependente, sdo decisdes
corretivas que servem para ajustar as decisdes de primeiro estdgio para a demanda realizada em cada
cendrio. Seguindo a forma padrao da literatura, nesta tese, o conjunto de decisdes de primeiro estagio
corresponde a defini¢do de um conjunto de rotas SR. As rotas no conjunto % sio definidas tais que o
cendrio de demanda esperada de cada rota ndo exceda a capacidade do veiculo e o servico em cada um
dos clientes comece dentro os hordrios permitidos (janelas de tempo). O SVRPTWMD pode entdo ser

formulado como um programa estocdstico envolvendo as seguintes varidveis de decisdo:

° xfj: variavel bindria que assume o valor 1 se e somente se existe uma rota operando no modo ¢ que

visite o cliente j imediatamente apds visitar o cliente .

L.

e wj;: varidvel continua informando o instante exato em que o servigo inicia no cliente 7 por parte do

veiculo que o visita operando no modo /.
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Seja Q(x) o custo esperado do recurso. O modelo matemdtico, o qual usa a notagdo matematica
definida em capitulos prévios, é dado por:
minimizar

c c
> (p1+p2)xt; +p3 Y Y diyal; + Q). (6.1)

£=1(0,j) ed €=1(i,5) ed

sujeito a:

L
Y)Y al=1, Vjew. (6.2)

0=1(i,j) ed

L
> zl; =1, VieWN. (6.3)
=1 (i,j) €d

doal= ) 4y, VieN. (=1, L (6.4)
(4,5) ed (ji)ed

Q l=1jeN

L
> ) tag; < D. (6.6)
{=1j5€eN

L
Yo>T a2 k(S), SN, 2<[SI< N1 6.7)
=1 (i,5) €5(S)

> Elglsl; <Q> ah;, £=1,....L (6.8)
(3,5) €d JEN

Y Vi Vi Nl Al 1L . _
w; > w; + (87 + tij)rg; — My (1 —x3;), V(i,j) € d, £=1,..., L. (6.9)
wl <wf<wb,VieNU{n+1},0=1,... L (6.10)
vy €401}, (i,4) €A L=1,... . L. (6.11)

O modelo (6.1)-(6.11) envolve todas as decisdes de primeiro estdgio que devem ser definidas
otimamente para minimizar os custos associados com nimero de rotas (parcela 1), nimero de entregadores
(parcela 2), custos de transporte incorridos pela distancia total percorrida (parcela 3) e valor esperado dos
custos acarretados pelas decisdes de segundo estdgio (parcela 4), definida na Secdo 6.3. Na pratica, os pa-
rdmetros p1, p2 € p3 sdo dificeis de serem estimados, portanto, € comum que eles definam uma prioriza¢do
dos custos na funcio objetivo (PUREZA et al., 2012; De La VEGA et al., 2017). As restricdes (6.2)-(6.4)
definem as restri¢cdes de fluxo. Em particular, as restri¢des (6.2) e (6.3) indicam que todo cliente ¢ deve
ser visitado por um tnico veiculo operando em unico modo ¢. Entretanto, as restri¢des (6.4) impdem ao

veiculo operando no modo ¢ sair do cliente 4, seja indo para outro cliente ou para o depdsito final n + 1.

As restri¢odes (6.5) impdem limitantes inferior e superior vélidos no nimero de veiculos na solu¢io

do SVRPTWMD. O limitante inferior corresponde ao limitante trivial do correspondente problema de
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Bin-Packing, ao passo que o superior é simplesmente o nimero de veiculos disponiveis no depdsito.
Observe que o limitante inferior é estimado em base a realizagdo de valor esperado da demanda aleatdria
dos clientes. J4 as restrigdes (6.6) garantem ndo usar mais entregadores dos disponiveis no depdsito. As
restricdes (6.7) sdo discutidas adiantes. As restricdes (6.8) sdo desigualdades especificas do VRPTWMD.
Elas simplesmente agrupam os clientes das rotas da solug¢do operando no modo ¢ e impdem que a soma
das realizacdes de valor esperado das demandas ndo exceda a nova capacidade do veiculo, determinada
como o produto do nimero de rotas na solucido operando no modo ¢ vezes a capacidade individual de

veiculo Q).

As restri¢gdes temporais sdo impostas em (6.9) e (6.10). Em particular, as restri¢gdes (6.10)
garantem que as atividades de coleta/entrega iniciem dentro dos horarios permitidos em cada um dos
clientes, isto €, dentro das janelas de tempo. Essas restricdes também sio impostas para respeitar a jornada
de trabalho dos operdrios (entregadores e motoristas), isto €, janela de tempo do depésito final n 4+ 1. O
parametro ij ¢ um numero o suficientemente grande tal que a factibilidade seja garantida nas restri¢cdes

(6.9). Neste estudo, determina-se esse parametro como max{wi? —wy, 0}.

As restrigdes (6.7) sdo conhecidas como desigualdades k-path, e foram primeiramente propostas
em Kohl et al. (1999) para a variante do VRP com janelas de tempo. Depois elas foram generalizadas
também para a mesma variante do VRP em Desaulniers et al. (2008). Dado um conjunto § C N de nés,
o lado esquerdo corresponde ao fluxo, determinado em termos da varidvel x, entrando no conjunto §,
em que 6(S) = {(i,j) € o :i € Sej € S}. Essas desigualdades foram adaptadas e estendidas nesta
tese para levar em consideragio o modo de operacdo das rotas das solugdes. Nelas, k(S) corresponde
a um parametro indicando o nimero minimo de veiculos necessdrios para atender todos os clientes em
§ dentro das janelas de tempo e sem exceder a capacidade dos veiculos. O procedimento de separagdo

dessas desigualdades serd explanado na se¢do imediatamente a seguir. Finalmente, a natureza bindria das

4

varidveis de fluxo x;;, para todo (1,7) edel=1,...,L, éimposta nas restrigdes (6.11).

6.2 Desigualdades k-path

As desigualdades k-path sdo uma extensao das restricdes de eliminagio de sub-rotas para variantes
do VRP definidos em grafos dirigidos. Para uma dada solugio (,w) do programa (6.1)-(6.11), seja

G = (7, €) o grafo induzido por T, em que 7' e € = {(z, J)ed:, Efj > O} representam o conjunto
de nés e arcos do grafo. Dado um subconjunto § de N, o fluxo entrando em § é determinado como segue:

L
(8= > = 6.12)

em que §(8) corresponde aos arcos em G entrando no conjunto 8, como definido antes. Para um dado
valor de k(8), o procedimento de separagio de (6.7) identifica todos os conjuntos S tal que z(8) < k(S).
Nesta tese, os valores atribuidos a k(8) sdo 1 e 2. Quando k(S) é igual a 1, a correspondente desigualdade
1-path coincide com as restricdes de eliminag@o de sub-rotas. No entanto, as desigualdades (6.7) também
podem ser usadas para impor a capacidade dos veiculos para todos os conjuntos S de G se k(S) é
determinado como k(S) = {w-| . Adicionalmente, as desigualdades k-path também podem ser

usadas para impor a suposicdo 3. da Secdo 6.1, sendo que o pardmetro k(S) é agora calculado como
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k(S) = P:Zgigflw . Observe que &%, para todo i € 8, corresponde ao valor méximo que pode assumir a

demanda aleatoria &;.

Usa-se o valor 6timo do problema de corte minimo (min-cut) para separar as desigualdades
1-path, originadas quando k(S) = 1. O problema min-cut é resolvido usando o algoritmo de fluxo
de Push-Relabel (GOLDBERG; TARJAN, 1988) disponivel na biblioteca Concorde, que contém uma
série de rotinas que trabalham dentro de um procedimento BC para resolver efetivamente o TSP. Para
este caso, o valor 6timo do min-cut coincide com z(8) e, se esse valor for estritamente menor do que
0 max { P:"ES E[gﬂ ) Pjies Efiw }, entdo a desigualdade (6.7) é violada e, portanto, ela é imposta a

Q 2Q
formulagao (6.1)-(6.11).

Para k(S) = 2, obtém-se as desigualdades 2-path. Os passos do procedimento de separagdo

dessas desigualdades sdo listados a seguir:

Passo 1. Determinacio dos conjuntos §: A heuristica Greedy proposta em Kohl et al. (1999) é usada
para gerar todos os conjuntos S de G tal que z(S) < 2, no qual z(8) representa o fluxo

entrando no conjunto §.

. 94
Passo 2. Cadlculo de £(S) como o max { {Z@QE[&W , [Zféﬁ W} : Se k(S) > 2, a desigualdade

2-path correspondente é violada e, portanto, procede-se a adiciond-la a formulacdo.
Passo 3. Geracdo de uma solucdo factivel para o TSPTW: Uma heuristica construtiva é usada de
modo a determinar uma solugao factivel ao TSP com janelas de tempo para os clientes em
S. A heuristica aqui usada consiste simplesmente em ordenar os valores das varidveis Ef
na solucdo de menor a maior, para todo ¢ € §. Em caso de sucesso por parte da heuristica,
isto &, € determinada uma solugdo factivel ao TSPTW, conclui-se que a desigualdade 2-path
correspondente nao € violada. Caso contrdrio, isto €, se a heuristica falhar na construgdo de

uma solucao factivel para o TSPTW, o passo seguinte € resolver exatamente esse problema.

Passo 4. Resolucdo exata do TSPTW: Este passo € explicado em uma subse¢@o independente, apresen-

tada a seguir.

6.2.1 Resolvendo exatamente o TSPTW

O algoritmo labeling bidirecional padrdo baseado em programacio dindmica € usado para resolver
exatamente o TSPTW. No Capitulo 5, apresentou-se em detalhes o algoritmo labeling robusto para resolver
o problema do caminho minimo robusto com restri¢gdes de recurso, subproblema pricing do algoritmo
de geracgdo de colunas. Para obter o algoritmo labeling padrio, basta desconsiderar as componentes do
label associadas com os consumos probabilisticos carga e tempo. Adicionalmente, a robustez ¢ também

desconsiderada da regra de dominancia e do estagio de junc¢ao dos labels forward e backward.

Para resolver o TSPTW com o algoritmo labeling padrdo, os custos ¢;; nos arcos d(S) =
{(#,j) €A :i e SU{0},j € SU{n+ 1}ei # j} sdo atribuidos de uma forma conveniente. Para cada
arco (i, 7) € (8), atribuiu-se o valor -1 ao custo ¢&; e, entdo, resolve-se o problema do caminho minimo
com restri¢cdes de recurso entre os nds 0 e n+ 1. Seja z* o valor 6timo do objetivo apds resolver o RCESPP
com o algoritmo labeling padrdo. Se z* > —(|S|+1), entdo o TSPTW ¢ infactivel e a desigualdade

2-path correspondente € violada. Assim, procede-se com a adi¢do dessa desigualdade a formulacdo. Caso
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contrdrio, a desigualdade 2-path correspondente ndo € violada. Uma ideia similar foi usada em Desaulniers

et al. (2008) para separar exatamente as desigualdades 2-path generalizadas.

6.3 Calculo do custo esperado de recurso

Nesta secao, apresenta-se o procedimento usado para determinar o custo de recurso esperado
Q(x) para uma dada soluc@o x. Seja R o conjunto de rotas associadas a solu¢@o de fluxo . Uma rota
r de R operando no modo /¢ é representada por meio do vetor (v; = 0,v9,...,Vk, Vp11 = n + 1). Para
um dado cliente v;, para¢ = 2,...,k, seja q a capacidade residual do veiculo ao chegar ao local dele
(E[fv(i_l)] < ¢ < @). Também, define-se § como a capacidade residual do veiculo ao sair do cliente v;.

Diferentemente do ¢, ¢ € uma varidvel aleatdria, pois ela depende da varidvel aleatdria §,,. Observe que
éj =q— é"ui-
Quando o veiculo chega ao local do cliente v; com uma capacidade residual g, trés casos

mutuamente exclusivos podem ser observados.

Caso 1) A realizagdo da demanda do cliente v; € estritamente maior do que a capacidade residual
g, isto é, ¢ — &,, < 0. Neste caso, diz-se que uma falha do tipo 1 ocorreu e como recurso, deve-se realizar
uma viagem de ida e volta ao depdsito, voltando ao local do cliente v;. O custo associado a esse recurso
corresponde a distancia total percorrida na viagem de ida e volta entre o local do cliente e o depdsito, isto
é, dos arcos (v;,n + 1) e (0, v;). Adicionalmente, atribui-se um custo adicional b a esse recurso uma vez

que existe uma interrupcao no servico do cliente v; (YANG et al., 2000).

Caso 2) A realiza¢do da demanda ndo excede a ¢, mas ela leva a que a capacidade residual caia no
intervalo 0 < ¢ —¢&,, <E[&y, )], em que E[§y, | representa a realizag@o de valor esperado da demanda
do cliente v(; 1). Esse tipo de falha é chamado de tipo 2 e a a¢@o de recurso corresponde a uma viagem
ao depdsito saindo do cliente v;, mas retornando ao cliente v(; 1) da rota. O custo associado a essa a¢do
de recurso € também correspondente a distancia total percorrida entre os arcos (v;,n + 1) € (0,v(41)),
desconsiderando o custo relacionado a distancia do arco (v;, v(iﬂ)) que ja ndo serd mais percorrido.

Dessa forma, o custo serd ¢y, 41 + 0,011y — Cui, Observe que neste caso a capacidade residual ao

Y(i+1)”
sair do cliente v; pode assumir o valor 0 uma vez que estd se assumindo que as realizagdes da demanda sao
discretas. Também, neste caso, apesar de ndo incorrer em falhas, isto é, quando 1 < g — ¢, < E[gv(i +1)],
esta-se fazendo uma viagem preventiva de ida e volta ao depdsito. Isso poderia reduzir o custo esperado

do recurso porque se estd evitando as falhas do tipo 1, que sdo as mais caras.

Caso 3) A realizacdo da demanda leva a capacidade residual do veiculo ao sair do cliente v; ser
maior ou igual & demanda esperada do préximo cliente, isto &, ¢ — &,, > E[fv(i +1)]. Neste caso, ndo existe

nenhum tipo de falha e, portanto, o veiculo desloca-se diretamente ao local do cliente v(; ).

Dependendo do tipo de falha no cliente v;, a acdo de recurso correspondente pode levar a que
os clientes subsequentes da rota r ndo possam ser mais atendidos dentro dos horarios permitidos, pois
os tempos de chegada neles sdo agora alterados. Sejam %, (q) e 973,2]1(q) os conjuntos contendo os
clientes cujas janelas de tempo foram violadas devido a uma falha dos tipos 1 e 2 por parte do veiculo
chegando com capacidade residual g no vértice v;, respectivamente. A Proposi¢do 6.3.1 mostra como sdo
determinados os novos tempos de chegada nos clientes (v;, Vi4+1, . .., Uk, Vg+1) devido a uma falha do

tipo 1 ou 2 no cliente v;. Em seguida, a Proposi¢do 6.3.2 € usada para determinar os conjuntos 9731111 (q) e
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9]312}1 (q). A provas dessas proposi¢oes seguem o mesmo raciocinio das apresentadas em Lei et al. (2011).

Proposicao 6.3.1. Seja wﬁj o tempo de chegada ao local do cliente v; com janela de tempo [ng , ng] da
rota planejada r operando no modo ¢. Seja sﬁj o tempo de servigo no cliente v; e 1y, (v;) 0 novo tempo
de chegada ao local do cliente v; ap6s aplicar a agdo de recurso no cliente v;. Entdo, o valor w,, (v;) pode

ser encontrado como segue:

wﬁj, sej=1,...,1.
Wy (i) = Gy (vi), sej=i+L. (6.13)

T, (vi), sej=i+2,....,k+1
em que ¢y, (i) pode ser determinado como:

= . 4 e 1T . b
Co, (Vi) = { o {w%f’w”u—l)(vl)} F8ugony gy F 2y s e Do) (V) F 2o () S Woigy
J

o1y (V) F o 1yv; + 2ty (nt1), seWu; ) (Vi) + 2ty ;) (nt1) > wﬁ(J_l),
(6.14)
se a falha € de tipo 1. E se a falha € do tipo 2, entdo (,, (i) é determinado como:
— ¢
Goy (V) = sy (Vi) + 8y )+ by 1) + Tow, (6.15)
Finalmente,
a .7 V4 ~ b
; ) ) <
o () = max {wv],,wv(Fl)(vz)} + Su_yy ooy SeWy_y (Vi) Swy 6.16)
Wy, (vi) + tu_1yv; Caso contrério,
Demonstracdo. Para provar a proposi¢do, consideram-se os seguintes trés casos:
1. Até o local do cliente v; da rota r (clientes vj, 7 = 1,...,1), os tempos de chegada ndo sdo afetados

pela falha no cliente v;. Portanto, w,, (v;) = wfj, paraj =1,...,4;

2. Em relagdo ao cliente v(;, 1), se a falha € do tipo 1 e w,, (vi) + 2ty (nt1) < wgi, entdo o veiculo
ndo viola a janela de tempo do cliente v;. Portanto, Wy, ,, (v;) € igual a max Wy W (v3) },
mais o tempo de servico do cliente v; no modo ¢ (Sfa)’ o tempo de viagem entre os clientes v; e
V(i+1) (to0,4,) € O tempo adicional incorrido pela viagem de ida e volta desde o cliente v; e 0
depésito final n + 1 (2t,,(,41))- Por outro lado, se Wy, (v;) + 2t,, (n41) > wgi, com falha tipo 1,
entdo o veiculo ndo atenderd ao cliente v; e procede diretamente ao cliente v(; 1. Logo, Wy, ) (v3)

¢ igual a w,, (v;), mais o tempo de viagem entre os clientes v; € v;11 (ty, ) e o tempo adicional

V(i+1
incorrido pela viagem de ida e volta desde o cliente v; e o depdsito final ;L —i—) 1 2ty (ns1))-

Se a falha € do tipo 2, o veiculo retornard ao depdsito apds visitar o cliente v; e entdo procede
diretamente ao cliente v(;11). Entdo, @y, (v;) € igual a w,, (v;), mais o tempo de servico do
cliente v; no modo ¢ (sﬁi), o tempo de viagem entre o cliente v; e o depésito final n + 1 (£, (n41)) €
o tempo de viagem partindo desde o dep6sito inicial 0 e o cliente v(; 1) (fou,,,,)- Observe que o

tempo de viagem ¢ ¢ desconsiderado na determina¢do do novo tempo de chegada do veiculo

ViV(i+1)
no cliente v(;; 1) quando a falha € do tipo 2, pois a viagem pré-planejada entre os clientes v; € v(; 1)

ndo é mais realizada.
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3. Com respeito aos vértices ap0s o vértice v(; 1) (clientes vj, j = 1,..., £ + 1), se Wy, _y, (v;) <
w? (1) Para J=14+2,...,k, k+ 1, entdo o veiculo pode visitar esses vértices dentro das suas
janelas de tempo. Portanto, w,, (v;) € igual a max {wﬁj s Wy _y (vi)}, mais o tempo de servigo

. ¢ : At .
do cliente v(;_1) no modo J4 (Sv(j_l)) e o tempo de viagem entre os vértices v(;_1) € v; (tv(j,l)vj)-
Caso contrdrio, o veiculo ndo atenderd o vértice v(;_1 e, dessa forma, Wy, (v;) éigual a Wy, _y, (v3)

mais o tempo de viagem entre os vértices v(;_1) € v; (tv<].71)vj).

O

Proposicao 6.3.2. Sejam %%Z (q) e %12]1 (q) os conjuntos como previamente definidos. Dependendo do
tipo de falha e para um dado valor da capacidade residual ¢, com E |:£v(i—1)] < q < @, esses conjuntos

podem ser determinados como segue:

B! (q) = {vjmvj(v,-) >l eq—E, <0, j=ii+ 1. k+ 1.} 6.17)

B2 (g) = {ujmvj(vi) >uwhe0<q—§&, <E [ng)} Y I T 1.} (6.18)

Demonstragdo. Para um dado valor de g e se ¢ — &,; < 0, afalha € do tipo 1 e a Proposi¢do 6.3.1 pode
ser aplicada para determinar os novos tempos de chegada w,, (v;), para j = 1,...,k + 1. Conforme a
Proposicao 6.3.1, a ac@o de recurso apenas afeta o vértice v; e os vértices apds o vértice v;. Portanto,
o conjunto dos vértices da rota r cujas janelas de tempo foram violadas devido a falha tipo 1 pode ser
construido pela férmula (6.17). A derivacio de (6.18) é similar, mas o recurso agora apenas afeta aos

vértices apos o vértice v; (j =i+ 1,...,k, k + 1), completando assim a prova. ]

Observe que o conjunto 97311]1 (q) pode obter o vértice onde a falha ocorreu, pois o retorno a ele
pode ser dado fora do tempo de encerramento da sua janela de tempo. Da Proposic¢do 6.3.1 se infere que
os vértices subsequentes ao v; ndo sio atendidos pelo veiculo que os visita se a chegada neles é dada fora
dos tempos de encerramento das suas janelas de tempo. A suposicdo 4. da Secdo 6.1 indica que eles sdo
atendidos por uma viagem individual separada, gerando um custo ® vezes a distincia correspondente a

uma viagem de ida e volta entre o depdsito e eles.

Procede-se, agora, a determinar o custo esperado de recurso associado a uma falha no vértice v;.
Seja F; (q) o custo esperado de recurso de completar a rota 7 operando no modo £ iniciando no vértice v;
e finalizando no depésito final (n + 1), dado que o veiculo chega nesse vértice com capacidade residual q.

Entéo, I, (¢) pode ser determinado como segue:

F%,H)(q), sei=1,

Plg— &, <O) [+ 200,011+ @ D 200+ Fu ) (@ —q— &) | +

capl
v E%v,;(‘I)

F [0 Sq—bn <E [év(i“)H Cugtn) €Oy~ Corvgny T8 D 2e0n + i (Q)
uje%%i(q)

+P [q o JE[@W)]] [FJ(M) (q— gvi)] sei=2,... k.

0, se i =k+ 1.

(6.19)
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A expressdo (6.19) leva em consideracdo os trés casos mencionados e discutidos anteriormente,
isto €, os casos em que ha falhas do tipo 1, tipo 2 e onde ndo ha nenhum tipo de falhas. Observe que
Plg—&y, <0, P [O <qg—-¢&, <E [gv(m)” elP [q — &y, > E[gv(m)] correspondem as probabilida-
des de ter falhas tipo 1, tipo 2 e ndo ter falhas, respectivamente. Uma vez que a varidvel aleatéria &, é
representada com g, realizagdes discretas (fll)i, ;, ..., &J1), as probabilidades de falhas do tipo 1,2 e de

ndo ter nenhum tipo de falhas podem ser determinadas, respectivamente, como segue:

Plg—&, <0]= Z Do
w=1,..., v;
qug*,’ijo

Pl0<q—&, <E 6., = >N .

Plo-6u 2El6.)| = D

Os termos multiplicando essas probabilidades na expressao (6.19) correspondem aos custos
associados as a¢des de recursos realizadas para direcionar as falhas. Observe que Fy (¢) acumula o valor
do custo esperado de recurso no vértice v(;, 1). O custo total esperado da rota r no modo £ corresponde
a I (Q), no qual o veiculo inicia seu percurso desde o depdsito inicial O cheio (com carga Q) e é
calculado recursivamente. Finalmente, o custo total esperado de recurso da solugdo &R € determinado
como Q(x) = Z|g{|1 F} (Q) (parcela 4 da fungdo objetivo (6.1)).

r=

6.4 Um algoritmo L-shaped inteiro

Neste estudo, usa-se um algoritmo L-shaped inteiro para resolver o SVRPTWMD com demanda
estocdstica. Esse algoritmo é simplesmente uma decomposi¢do de Benders aplicada a formulagdo es-
tocdstica (6.1)-(6.11). Na Subsecao 6.4.1, apresenta-se, resumidamente, o funcionamento do algoritmo
L-shaped inteiro proposto. Em seguida, na Subsecao 6.4.2, descreve-se brevemente os limitantes inferi-
ores funcionais (abrev. em Inglés LBFs - Lower Bound Functionals) baseados em rotas parciais gerais
introduzidas em Jabali et al. (2014). Finalmente, na Subsecdo 6.4.3, desenvolve-se um procedimento
para determinar limitantes inferiores do custo esperado de recurso especificos para a politica de recurso

considerada, posteriormente usado nos LBFs.

6.4.1 Descricao do algoritmo L-shaped inteiro

O algoritmo L-shaped inteiro baseado em decomposicdo de Benders aplica um procedimento BC
arelaxacdo de programacao linear (abrev. em Inglés LP - Linear Programming) da formulacdo (6.1)-(6.11),
em que a fung@o de valor esperado ou de recurso Q(z) € limitada inferiormente pela varidvel continua ©.

As desigualdades k-path (6.7), que atuam como restricdes de eliminacdo de sub-rotas e de capacidade dos
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veiculos, bem como do atendimento da Suposi¢do 3. da Secéo 6.1, sdo geradas dinamicamente conforme
elas forem encontradas violadas e a integralidade é gradualmente coberta por ramificar as varidveis com
valores fraciondrios. Também, cortes de factibilidade, dados pelos LBFs, e de otimalidade sdao gerados

dinamicamente na arvore de busca BC. Na itera¢do 0 do algoritmo, o problema atual é como segue:

minimizar

L L
> (pr+ p2)ah; +p3 > Y dijal; + 6. (6.20)
£=1(0,) esd £=1(i,j) ed

sujeito a:

L
Y)Y al=1, Vjew. (6.21)
£ =1(i,j) ed

L
> zl; =1, VieWN. (6.22)
=1 (i,j) €ed

Z af = Z aly, VieWN, (=1,...,L. (6.23)
(4,5) ed (ji)ed

> E[&)] c

1EN

ET <3 Y af <k (6.24)

{=1jeN

L
> taf; <D, (6.25)
{=1j5€eN

> Elgla; QD> ap;, £=1,..., L. (6.26)
(i,5) ed JeN
wh > wi + (sf+tij)al; — ML — i), V(i j) ed, £=1,..., L. (6.27)
wd <wt <uwl,Yie NU{n+1},0=1,...,L. (6.28)
©>1L. (6.29)
ol €[0,1], (i,j) € A, L=1,...,L. (6.30)

em que L na restricdo (6.29) corresponde a um limitante inferior geral valido do custo esperado do
recurso Q(x), isto é, L < min,{Q(x)}. Observe que na iteragdo 0, o problema atual coincide com um
LP, obtido ao relaxar as desigualdades k-path, a integralidade das varidveis de fluxo e a funcdo de valor
esperado Q () da formulagdo (6.1)-(6.11). O algoritmo procede por adicionar trés tipos de cortes durante
o procedimento de busca BC até que a otimalidade seja garantida ou até que algum critério de parada seja

atingido, sendo eles desigualdades k-path, LBFs e cortes de otimalidade.

As desigualdades k-path sdo gradualmente adicionadas quando detectadas, usando o procedi-
mento de separagao descrito na Secdo 6.2. Ressaltando que essas desigualdades podem ser usadas para
evitar sub-rotas, atendimento da capacidade dos veiculos e impor a Suposi¢do 3. da Secdo 6.1 (no miximo

uma falha por rota). Tipicamente, as desigualdades 1-path podem ser adicionadas em todos os nés da
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arvore BC. Contudo, optou-se por adiciond-las apenas, caso forem encontradas desigualdades desse tipo
violadas, no noé raiz da arvore. Também, optou-se por apenas adicionar as desigualdades 2-path no no raiz,
diferentemente das desigualdades k-path para impor a capacidade dos veiculos e a Suposicéo 3. da Secéo

6.1, adicionadas dinamicamente quando detetadas em todos os nés inteiros do procedimento BC.

As desigualdades validas

L+ (6, — LYWYz) <O, Vae{a B}, (6.31)

as quais sdo elaboradas na Subsecdo 6.4.2, sdo adicionadas quando encontradas. Nelas, ©, ¢ um limitante
inferior vélido na varidvel © e () é o funcional em termos da varidvel de fluxo 2 em um dado modo
£. O sub-indice a indica topologias de rotas parciais encontradas na solugdo de fluxo «. E, finalmente, os

cortes de otimalidade:

L L
£=1 (i) s £=1 (i) €d
FlU=1 zlv =0
(%] ¥
sdo adicionados quando solu¢des factiveis inteiras forem encontradas visando evitar revisiti-las. Final-
mente, como mencionado antes, o requerimento da integralidade das varidveis de fluxo :cfj ¢ garantido via
o processo de ramificacio nelas quando assumirem valores fraciondrios. Os passos do algoritmo L-shaped

inteiro sdo detalhados no Algoritmo 3.

O algoritmo L-shaped inteiro foi primeiramente introduzido em Gendreau et al. (1995) para
resolver o VRP capacitado com presenca de clientes estocdstica e demanda estocdstica. Nesse trabalho,
cortes de factibilidade combinatérios sdo adicionados dinamicamente ao algoritmo quando encontrados.
No entanto, esses cortes apenas cortam ou excluem uma tnica solugdo inteira, o que pode ser ineficiente
quando o nimero de solugdes inteiras a serem geradas durante o procedimento BC for demasiado elevado.
Por essa razdo, Hjorring e Holt (1999) introduziram o conceito de LBFs baseados em rotas parciais
que trabalham em um espaco de solugdes ao invés de uma tnica solugdo. Esse conceito de LBFs foi
primeiramente usado para resolver o VRP com tnico veiculo e demanda estocdstica. Laporte et al. (2002)
estenderam o conceito de LBFs para o VRP com multiplos veiculos e demanda estocastica. Em Jabali et al.
(2014), estendeu-se a estrutura da rota parcial proposta em Laporte et al. (2002), originando trés topologias
diferentes de rotas parciais («, 3 e ), as quais, por sua vez, originaram diversas familias de LBFs. Nesta
tese, usa-se os LBFs introduzidos em Jabali et al. (2014), os quais sdo estendidos ao SVRPTWMD com
demanda estocdstica de modo a levar em consideracdo o modo de operacdo dos veiculos. Adicionalmente,
propde-se um procedimento para determinar um limitante inferior no custo esperado de recurso especifico

para rotas parciais seguindo as topologias «, (3 e 7.

6.4.2 Rotas parciais gerais

Esta subse¢io estd baseada em Jabali et al. (2014). Seja G o grafo induzido pelas varidveis
ndo nulas da solucdo fraciondria . Uma rota parcial pode ser definida como uma sequéncia alternada
de componentes sequenciadas e niao-sequenciadas. Em particular, as componentes sequenciadas sdao
denominadas de cadeias. Trés topologias diferentes de rotas parciais foram introduzidas em Jabali
et al. (2014) («, B e 7). A topologia o é composta por duas cadeias e uma tnica componente nao-

sequenciada (veja Figura 5). Entretanto, a S apresenta uma estrutura em tré€s cadeias e duas componentes
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Algorithm 3: Algoritmo L-shaped inteiro

Entrada: Instancia do problema (6.20)-(6.30) e parametros.
Saida: Solugao.
1 Passo 0:
Fixe o indice das iteragdes e o limitante superior inicial:
v—0
zZ — +00
2 Coloque o problema atual na lista de nds ndo explorados (listapy).
3 Passo 1:
Verifique a lista de n6s ndo explorados.
4 SE listpy € vazia ENTAO
PARE
5 FIM SE
6 Passo 2:
Aumente o indice de iteragdes e resolva o problema atual (CP) otimamente.
v—v+1
7 Seja (z¥, ®") a solucdo Gtima do CP.
8 Passo 3:
SE o né atual corresponde ao né raiz e (¥, ®V) é fraciondria ENTAO
Verifique qualquer violacdo de (6.7).
Se existirem, gere os cortes 1- e 2-path correspondentes e volte ao Passo 2.
9 FIM SE
10 Passo 4:
SE (x¥, ©®V) é fraciondrio ENTAO
Verifique qualquer violacdo dos cortes de factibilidade (6.31).
Se existirem, gere os cortes LBFs, agregue-os ao CP e volte ao Passo 2.
FIM SE
11 Passo 5:
SE (x¥, ©®V) é inteiro ENTAO
Verifique qualquer violagdo das desigualdades (6.7) para impor a capacidade dos veiculos e
suposicdo 3.
Se existirem, gere os cortes k-path correspondentes, agregue-os ao CP e volte ao Passo 2.
FIM SE
12 Passo 6:
Verifique qualquer violagdo no requerimento de integralidade da solugdo (z”, @v).
Se existirem, gere os subproblemas branching, adicione-os na lista de nés ndo explorados listapy
e volte ao Passo 1.
13 Passo 7:
Verifique por uma nova solugdo inteira incumbente
Calcule Q(z")
2V — cx’ 4+ Q(zV)
SE 2¥ < z ENTAO
zZ— 2
FIM SE
14 Passo 8:
Verifique cortes de otimalidade
SE @Y > Q(z¥) ENTAO
Elimine o né atual
Volte ao Passo 1
SENAO
Imponha o corte de otimalidade (6.32)
FIM SE
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ndo-sequenciadas. Por sua parte, rotas parciais seguindo a topologia v sdo generalizacdes das duas
anteriores, com e cadeias e e — 1 componentes ndo-sequenciadas. Da Figura 5, pode-se observar que as
cadeias correspondem a um grupo de nés com uma ordem pré-estabelecida, ao passo que a componente
ndo-sequenciada € um conjunto de nds cuja ordem de visita pode ser dada por qualquer sequéncia ou

permutagdo desses nds nessa componente.

Figura 5 — Rota parcial seguindo a topologia a.

Por simplicidade, usa-se a rota parcial com estrutura o para o desenvolvimento do funcional
Wf (x), porque essa topologia é a usada na realizagdo dos experimentos numéricos. Contudo, esse
funcional é também vélido para as demais topologias de rotas parciais. Seja h uma rota parcial operando
no modo / seguindo a topologia . Um funcional W/ (z) niio é mais que uma expressio em termos das
varidveis de fluxo a:fj associadas aos arcos da rota parcial h. No que segue, desconsidera-se o indice a
no funcional W(f(w) pois sabe-se que a = «. Contudo, o indice h é anexado a ele, simplesmente para

evidenciar o indice da rota parcial & no funcional. Assim, o funcional é agora denotado como W,f(x)

Sejam Sy, = (s1 =0, 82,...,5|s,|) € Tp = (t1,t2,...,tg,| = n + 1) os conjuntos definindo as
cadeias da rota parcial h, e Uy, = {u1,uz, ..., “I%h\} o conjunto de nés definindo a componente nao-

sequenciada de h. Em particular, os nds ou vértices sg, | € t1 sdo denominados de vértices de articulag@o,
0s quais conetam as cadeias com a componente ndo-sequenciada U;. Com os conjuntos Sy, Uy, € Ty,
a rota parcial h pode ser ilustrada como Sp,-Up-T},. E importante ressaltar que s; em Sy, e i\, em I,

representam os depdsitos inicial e final, respectivamente. Para as cadeias 8y, e J},, as seguintes relacdes se

mantém:
S al =81, 6.33)
(Si,s]‘) GSh
> al =%, (6.34)

(tit;) €Tn

Para a componente Uy, a relagdo a seguir € verdadeira:

> al = U1, (6.35)

ui,u; € Up
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E para os vértices de articulag@o s|g,| € t1, as relagdes a seguir sdo também verdadeiras:

V4 _
Z Tag 5 =1 (6.36)
Uj €Uy,
> oat, =1, (6.37)
u; € Up,

Com as expressoes (6.33)-(6.37) e dado que a rota parcial ~ opera no modo ¢, o funcional

introduzido em Jabali et al. (2014), denotado aqui como Wf(x), pode ser escrito como segue:

Wi(x) = Z m€j+ Z 3:1:fj+ Z Sxﬁ‘gh‘j—&- Z Bxfj

(s1,8;)€S) (s4,5§)€S, u; € Up, Ui, U € Up,
/ s5; 781 ! o (638)
4 l l
+ E 3y, + E 35 + E T i1 — 3(|Pn]-5)
U € Up, (t3t;)€TY (ti,t‘gm)égh
tj#t g, |

em que P, = 8§, U Uy U . Em Laporte et al. (2002) também foi proposto um funcional para rotas
parciais seguindo a topologia o.. Contudo, optou-se por usar o funcional (6.38) porque ele também pode
ser usado para as demais topologias, diferentemente do funcional em Laporte et al. (2002), que apenas é
vélido para rotas parciais a. Com o funcional (6.38), a prova de que a desigualdade (6.31) é valida pode

ser encontrada em Jabali et al. (2014).

Apesar de ter definido as trés diferentes topologias de rotas parciais, 0os experimentos numéricos,
apresentados na Secdo 6.5, sdo realizados apenas com rotas parciais com estrutura «. Para encontrar
rotas parciais seguindo essa topologia, a heuristica Greedy proposta em Laporte et al. (2002) € usada.
Contudo, na fase final dessa heuristica, isto €, quando o conjunto %y, for construido, usa-se o algoritmo
labeling de programacao dindmica para resolver exatamente o TSPTW associado aos nés em &%}, (veja
Subsecdo 6.2.1 para uma explanacdo do uso do algoritmo labeling para resolver exatamente o TSPTW).
Se o correspondente TSPTW ¢ factivel, entdo a rota parcial « induzida pelos nés em %, € aceita para
posteriormente gerar o corte LBF respectivo. Caso contrério, o conjunto %}, € rejeitado e, portanto,

desconsidera-se a rota parcial induzida pelos nés nele.

6.4.3 Limitante inferior para o custo esperado de recurso

A seguir, descreve-se um procedimento para determinar um limitante inferior no custo esperado
de recurso Q(x) valido para qualquer topologia de rotas parciais definidas antes. Contudo, o procedimento
€ descrito para rotas parciais seguindo a topologia «. Seja h uma rota parcial operando no modo ¢

e seguindo a topologia . Como mencionado antes, nessa topologia, existe apenas uma componente

ndo-sequenciada, denotada por Uy, = {u1,u, ..., uq,|}, € duas cadeias S = (s1 = 0,52,...,5|s,|)
e T = (ty,ta,... g, = n+ 1). Portanto, a rota parcial h pode ser representada como (s; =
0,82, ..., S8, Uns t1,t2, ... g, = n+ 1). Seja p o niimero de nds na componente ndo-sequenciada

Uy, (isto é, p = |Uyp|). Assim, outra possivel representagdo da rota parcial h é como segue:

h = (81 =0,s9,..., 5(j—p)> {U(j_p+1),U(j_p+2), e ,uj}, t(j+1), t(j+2), e >t(n+1) =n-+ 1) .
(6.39)
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em que £ + 1 = |Sp|+|Un|+|Tn|= |Pn| € 0s vértices de articulagdo s, | € 1 sdo agora denotados por

S(j—p) € t(j+1), respectivamente. Uma vez que as identidades dos clientes nas posi¢des j —p+ 1,7 —p+

2, ..., darota parcial h sdo desconhecidas, ela pode ser redefinida como a rota parcial artificial h como

segue

h = (81 =0,89,..., 5(j—p)> [](jprrl) , [](j—p+2) , [](jfp+3) e H] ,t(j+1),t(j+2), e at(n—f—l) =n-+ 1) .
(6.40)

Observe que as posi¢des [ ;_, 1), [lj_pt2)+ U (j—pts)» - - - [|; darota artificial h podem conter qualquer

permutacio factivel em relagdo as janelas de tempo dos clientes em Uy. No que segue, usa-se k para
se referir a posi¢do k da rota parcial artificial h. O procedimento para calcular um limitante inferior
vdlido para Q(x) inicia pela estimacdo de limitantes inferiores validos para cada uma das posic¢des k de
h para os tempos de chegada wy e tempos de servigo S, bem como pelo célculo das novas janelas de
tempo [y, u?,l;] Adicionalmente, também ¢é necessario determinar limitantes inferiores para os tempos de

viagens nos arcos da rota artificial 5.

Para determinar um limitante inferior para o tempo de chegada para cada uma das posi¢des
ndo-sequenciadas [|(;_, 1), [l;_pt2)> (j—pts),- - - [];> basta ordenar os tempos de abertura das janelas
de tempo dos clientes em Uy, tal que wi < wj, ..., < wy e atribuir o valor w3 a (j — p+ 2)-ésima
posigdo, w§ a (j — p + 3)-ésima posicdo e, assim por diante, até atingir a dltima posi¢do ndo-sequenciada

J- Em particular, o limitante inferior para w;_,1) € determinado como segue:

A~

, X
iy = max {wf, w8t G b (6.41)

emque ty . (jopt1) = mlc{tlh{ts (—pyle s ws;_,, corresponde ao tempo de inicio de servi¢o do vértice

Ue €

¢
S(i—p)
inferior dos tempos de abertura das janelas de tempo das posi¢des nao-sequenciadas coincidem com

de articulag@o s(;_,) na solugdo atual e s seu tempo de servico no modo £. Por outro lado, o limitante

o valor correspondente da estimativa do limitante inferior do tempo de chegada, isto €, W{ = Wy, para

k=j—p+1,..., . Entretanto, superestima-se o tempo de encerramento das janelas de tempo para essas

_ ~ _ _ ~ b _ b . . . .
o) = Wjppo) = - = Wf = uglea%h{wue}. Por outro lado, um limitante inferior

para o tempo de servico para a (j — p + k)-ésima posi¢do, com k = 1, ..., p, pode ser determinado como

posicdes como u?é’j

0 k-ésimo menor valor do tempo de servico dos clientes em Uy, si, em que ¢ define o modo de operacio

da rota parcial artificial h.

Devido as janelas de tempo, alguns clientes em U, ndo podem ser alocados em certas posi¢des da
porgdo ndo-sequenciada. Seja By, (k), parak = 1,...,x + 1, o conjunto contendo os indices dos clientes

que podem ser alocados a posicdo k de h. Esses conjuntos, para cada posicdo k, podem ser encontrados

como segue:
{sk}, sek=1,...,5 —p.
Gn(k) =4 {uc€ Up:wl >}, sek=j—p+1,...,j (6.42)
{tx}, sek=j+1,...,k+ 1.

Observe da expressdo (6.42) que o cliente u, € Uy, pertence ao conjunto 6, (k), para k =
b

J—p+1,...,7, se e somente se a desigualdade wy,_

> w0} se mantém. Nas outras posi¢des, 0s

conjuntos Gy (k) séo de cardinalidade unitéria, cujo tinico elemento estd associado com o né (cliente
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ou depdsito) alocado na posigdo correspondente. Usando os conjuntos 6y (k), pode-se agora estimar
limitantes inferiores do tempo de viagem nos arcos da rota parcial artificial h como segue:

- min t arak=1,...,K.
Uk (k1) =  ue€Gp (k) up€ Gy (h+) { ucuf} p ’ (6.43)

ue;éuf

Note que a expressdo (6.43) também estima os limitantes inferiores do tempo de viagem entre
os arcos das por¢des sequenciadas de h, os quais coincidem com o tempo de viagem entre os clientes
alocados entre duas posi¢gdes consecutivas das por¢des sequenciadas. Para essas posi¢des, os pardmetros
Wy, correspondem ao valor dado no vetor de varidvel de decisdo w, definindo o inicio do servigo, na
solugdo atual e as novas janelas de tempo coincidem com as janelas de tempo dos nés designados a essas
posicdes da rota artificial. O limitante inferior do tempo de servico §; na k-ésima posicio sequenciada é

estimado com o tempo de servico do cliente alocado nessa posigao.

Dada uma falha na k-ésima posigdo, é necessério identificar as posi¢cdes da porgio (k, k +
1,...,k+1) darota parcial artificial h cujas janelas de tempo estimadas foram violadas. Seja @}g () |k—u.
0 conjunto com as posi¢des cujas janelas de tempo estimadas foram violadas devido & uma falha tipo 1
por parte do veiculo chegando com capacidade residual ¢ no cliente especifico u. em 6 (k) alocado na
k-ésima posicao de h. Adicionalmente, seja @»i(q) |k—u, O conjunto com as posi¢des cujas janelas de
tempo estimadas foram violadas devido a uma falha tipo 2 por parte do veiculo chegando com capacidade
residual g no cliente especifico u, em 6, (k) alocado na k-ésima posicdo de h. Similarmente 2 Secdo 6.3,
usa-se duas proposicdes para construir esses conjuntos. A Proposi¢do 6.4.1 mostra como 0s novos tempos
de chegada s@o determinados. Imediatamente, a Proposicdo 6.4.2 apresenta a forma de construir esses

conjuntos.

Proposicao 6.4.1. Seja w,, o limitante inferior para o tempo de chegada na m-ésima posicdo com janela
de tempo estimada [0%,,0%,] da rota artificial h. Seja 4,, o limitante inferior do tempo de servico da
m-ésima posi¢do e Wy, (k — u.) o novo tempo de chegada apds aplicar a acdo de recurso devido 2 uma
falha no cliente especifico u. € 6;,(k) alocado na posi¢do k. Entdo, os valores @, (k — u.) podem ser

obtidos como segue:

Wiy, sem=1,...,k.
W (k= ue) = & Cm(k), sem =k+1. (6.44)
Tm(k), sem=k+2,...,k+ 1.

em que (, (k) pode ser determinado como:

CA (k) . max {wfn,ﬁ)(m,l)(k — ue)} + sﬁe + tugm + 2ty (nt1),  S€W(m—1)(k = Ue) + 2ty (nt1) < wze,
m U?(mfl)(k — ue) + fuem + 2tuc(n+1), sew(m,l)(k — ue) + Qtue(nJrl) > wﬁe,
(6.45)
se a falha é do tipo 1, em que fuem = min( : {tueuf } E se a falha € do tipo 2, entdo ém(k) pode ser
’U,fEC@h m ’

determinado como segue:

(k) = W1y (k = ue) + sh + tu, (nt1) + tom, (6.46)
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em que to,, = i tou, r- Finalmente,
quefom = min {tou, }
2 (k) _ max {ﬁ)gn,ﬁ)(m_l) (/{7 — ue)} + Sp—1 + f(m—l)m, se UNJ(m_l)(k‘ — ue) < w%m—l)’
w(m—l)(k = Ue) + tA(m—l)ma s€ w(m—l)(k — Ue) > Qf)?m_l),

(6.47)

Demonstragdo. Para provar a proposicdo, consideram-se os seguintes trés casos:

1. Até a posicdo k da rota artificial h, os tempos de chegada ndo sdo afetados pela falha no vértice wu,
alocado na posi¢do k. Logo Wy, (k — u.) coincide com o limitante inferior do tempo de chegada

W, param =1,...,k;

2. Em relagdo a posi¢do k + 1, se a falha € do tipo 1 e wy(k — ue) + 2ty, ni1 < w?_, entdo o
veiculo ndo viola a janela de tempo do vértice u. na posi¢do k. Portanto, W(,1)(k — ue) é
igual a max{wg_,wy(k — ue)}, mais o tempo de servico no modo ¢ do vértice u, alocado na
k-ésima posigio (sﬁe), o tempo de viagem entre o vértice u. e o vértice alocado na posi¢do k + 1
deheo tempo adicional incorrido pela viagem de ida e volta desde o vértice u, e o depdsito
final n + 1 (2¢,,(5,41))- Como a identidade do vértice na posi¢do k + 1 pode ser desconhecida,

usa-se um limitante inferior do tempo de viagem no arco (k,k + 1) de h, determinado como

bue (k1) = ufe%ljgcﬂ){t“e“f}‘

Por outro lado, se wy(k — ue) + 2ty nt1 > wze, com falha tipo 1, o veiculo ndo atenderd o
vértice u, alocado na posi¢do k e, entdo, procede diretamente ao vértice designado a (k + 1)-ésima
posi¢do. Entdo, w41y (k — ue) éigual a wi(k — wu.), mais o tempo de viagem entre o vértice
ue € 0 vértice alocado na posicido k£ + 1 de heo tempo adicional incorrido pela viagem de ida e
volta desde o vértice u. e o dep6sito final n + 1 (2t,, (,41)). Como antes, o desconhecimento da
identidade do vértice na posicdo k + 1 também leva a usar o limitante inferior do tempo de viagem

tu.(k+1) entre as posi¢oes k e k + 1.

Se a falha € do tipo 2, o veiculo retornara ao depdsito ap6s visitar o vértice u, alocado na posicdo k
de h e entdo procede diretamente ao vértice alocado na posi¢@o k + 1. Entdo, w4 1) (k — ue) é
igual a Wi (k — u.), mais o tempo de servico no modo ¢ do vértice u, (Sﬁe)’ o tempo de viagem
entre o vértice u, alocado na posi¢ao k e o depdésito final n + 1 (¢, (1)) € 0 tempo de viagem
partindo desde o depdsito inicial 0 e o vértice designado a posi¢do k + 1 de h. Assim como antes,
a identidade do vértice alocado na posi¢do k + 1 pode ser desconhecida, portanto, um limitante
inferior do tempo de viagem do depdsito inicial 0 ao vértice desconhecido da posigdo k + 1 € usado,

determinado como fo(kﬂ) = e%ﬁ&Jﬂ){tou f}-
Uf h

b

3. Com respeito as posicdes apés a posicao k + 1, se w(m_l)(k = ue) < w(m_

1)» para m =
k+2,...,k+ 1, entdo o veiculo pode visitar essas posi¢cdes dentro das suas janelas de tempo
estimadas. Entdo, 1) (k — u.) € igual a max{wy,, Wm—1)(k — uc)}, mais o tempo de servigo
no modo / do vértice alocado na posi¢io m — 1 (s’ (m_l)) e o tempo de viagem entre os vértices
U(m—1) © Um alocados nas posi¢oes (m—1) e m, respectivamente. Para este caso, as identidades dos
vértices nas posicdes m — 1 e m da rota parcial artificial h também podem ndo ser conhecidas. Por

essa razdo, usam-se os limitantes inferiores previamente definidos do tempo de abertura da janela de
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tempo na posicdo m — 1 (wgmfl)), do tempo de servi¢o na posi¢ao m — 1 (5(,,—1)) e do tempo de
viagem do arco associado as posi¢des m — 1 e m de h (tA(m,l)m). Se W(p—1)(k — Ue) > w?m_l),
param = k+2,...,k+1, 0 veiculo nio atenderd o vértice na posi¢io m — 1 e, 10go, W, (k — u)
¢ igual a fu?(m,l)(k — Ue), mais o tempo de viagem entre 0s vértices v(,,_1) € vy, alocados nas
posigdes (m — 1) e m de h, respectivamente. Novamente, usa-se o limitante inferior do tempo de
viagem no arco (m — 1,m), uma vez que é possivel desconhecer os vértices designados a essas

posi¢des. Com isto, a prova é completada.

O]

Proposicao 6.4.2. Sejam Q%,lg(qﬂ k—u, © Q%,% (q)|k—u, 0s conjuntos como previamente definidos. De-
pendendo do tipo de falha e para um dado valor da capacidade residual ¢, esses conjuntos podem ser
construidos como segue:

B (D) |k, = {m|y, (k= ue) > b eq—E&, <0, m=Fkk+1,....,k+ 1.}, paratipo 1. (6.48)

Br(Dk—u.= {mlwm(k — ue) >wh e0 < q— &, <Elgq1], m=k+1,...,5+ 1.}, para tipo 2.
(6.49)

em que E[{;1] representa o valor de demanda esperada minimo dos nés em 6, (k + 1), isto é, E[§x11] =
min El&,]}-

up€ G (k+1) 1Bl ]}

Demonstragdo. Paraum dado valor de g e se ¢ —&,,, < 0, a falha é do tipo 1 e a Proposicado 6.4.1 pode ser

aplicada para determinar os novos tempos de chegada w,, (k — ue), param = 1,...,x + 1. Conforme a

Proposicdo 6.4.1, a agdo de recurso apenas afeta o vértice u, alocado na posi¢do k e as posigdes apos

posicao k. Portanto, o conjunto de posi¢des da rota parcial artificial h cujas janelas de tempo estimadas

foram violadas devido 4 falha tipo 1 pode ser construido pela férmula 6.48. A derivacdo de 6.48 € similar,

mas o recurso agora apenas afeta as posicdes apds k-ésima posi¢do (m = k+1,...,x + 1), completando

assim a prova. O

No que segue, adota-se a ideia do procedimento para determinar o limitante inferior do custo
esperado de recurso para o VRP capacitado com demanda estocdstica em Salavati-Khoshghalb et al.
(2017). Seja q a capacidade residual do veiculo ao chegar a posi¢do k da rota parcial artificial h. Define-
se Fk(q) como um limitante inferior absoluto do custo esperado de recurso na k-ésima posicao de h
dado que o veiculo chega a essa posi¢do com capacidade residual ¢, com E[f(k_l)} < g < Q,emque

E[¢x-1)] = r%la()li : {E[&y,]}. Também, define-se F3.(q)|g—u, como o limitante inferior do custo
uf€ Gp(k—1

esperado de recurso para o vértice especifico u. em 6, (k) alocado na k-ésima posicao de h dado que

o veiculo chega a essa posi¢do com capacidade residual q. Fy(q)|x—w, € determinado em termos do
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limitante inferior absoluto F},(q) como segue:

Fr(g), sek=1,

Plg —&u. < 0] [+ 2¢y, (n+1) + @ Z 2dom + Firs1)(Q — ¢ — &) | +
mE@}c(Q)‘k%ue

Fi (@) |k—u.= . .
P0<q—&u <EGnll |éu+® D 2dom+ Fasn)(Q)| +
MmEBE ()| k—rue
Plo— o 2> Blégan]] [Firy (0 6] s sek =25
0, sek=r-+1.
(6.50)
em que
Jm = i u s Nu = i Ue, (N ur — Cueu
om = min Rcou}, Gu= i {Cu ) F up — oy}
E = i Elé,. ]}, E = Elé,.]}.
E[&r41] ufe{él;gf“){ Eu ]} e Elfptn)] ufe%?é+1){ [€u,]}

Pela expressdo (6.50), conclui-se que que B, (@) |k—u. < Fu.(q) para todo g, pois 2 (D k—u.
é determinado em termos do limitante inferior absoluto F}(q), em que F,, (¢) corresponde a fungdo
de recurso exato dada pela expressdo (6.19). Agora, apresenta-se como determinar o limitante inferior
absoluto ﬁ‘k(q) para cada uma das posi¢des de h. Para a por¢do sequenciada de h dada pelos nés em
Ih, Fk(q) coincide com a funcio de recurso exato (6.19), para k = j + 1,5 + 2,...,x + 1. Para as
demais posi¢des, primeiramente, determina-se Fj(q) para a posicdo j. Depois, Fk(q) ¢ determinado para
as posic¢oes restantes da rota parcial artificial h. A Proposi¢ao 6.4.3 mostra como é determinado Fj (q)

para a posicdo j de h.

Proposicao 6.4.3. Um limitante inferior absoluto do custo esperado de recurso para a j-ésima posi¢do na
rota artificial pode ser definido como segue:

Fi(q) =, min  Fi(@)lj—u. Ve (6.51)

em que Fj(q)|j—v. € computado por alocar o cliente u. € Uy (j) na posigdo j e, em seguida, aplicar a

funcdo de recurso exato (6.19).

Demonstracdo. Uma vez que a j-ésima posicdo € ndo-sequenciada em h, e considerando que ela pode
potencialmente assumir qualquer vértice u, em 65 (7), um limitante inferior valido de custo esperado de
recurso na j-ésima posigdo é obtido por minimizar o custo de recurso sobre 6 (j) para cada ¢. Entéo,

F;(-) < Fj()|j—u. ¢ implicado por defini¢do. O

Agora, usando a definicio de E, (q)|k—su, € substituindo-a na Proposigdo 6.4.3, pode ser derivado
Fk(q) para cada uma das posi¢des restantes em h. Portanto, na k-ésima posicao de h,a proposicao 6.4.4 é
usada para obter um limitante inferior absoluto no custo esperado de recurso da posi¢do k. Esse processo

€ entdo sequencialmente repetido para limitar as posi¢cdes restantes.
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Proposicao 6.4.4. Um limitante inferior absoluto para o custo esperado de recurso na k-ésima posigdo da

rota parcial artificial h para 2 < k < j pode ser calculado como segue:

Fe(g) =, min Fi(@)lk—sue Vg (6.52)

em que F}(q)|x—sw, € definido pela expressio (6.50).

Demonstragdo. Considere-se a posi¢do j — 1 em que o limitante inferior absoluto Fj(-) é conhecido,

considerando a Proposicédo 6.4.3. Seja F(j,l) (‘)|(j,1) —su, como definido na expressio 6.50. Ao definir

F'(j_l) (q) = min(k) F(j_l) (@)](j—1)—u.» 0 valor F(j_l) (q) claramente define um limitante inferior de
Ue €GP,
F(j—1)(q). Esse resultado se mantém para todas as posi¢des k, com k = 2,...,j — 2, O

Observe que a Proposicdo 6.4.4 também inclui as posi¢des sequenciadas referente aos vértices
da cadeia §y,. Isso € porque para a k-ésima posicao de h(comk=2,..., 7 — p), o custo relacionado as
penalizagdes do atendimento fora das janelas de tempo devido a falhas no vértice s deve ser computado.
E dado que existem posi¢cdes ndo-sequenciadas com vértices desconhecidos, obrigatoriamente esse custo
deve ser determinado de forma aproximada. Portanto, a aplicacdo da fun¢do para calcular o custo de
recurso exato nao é possivel, pois ela supde que as identidades dos vértices ao longo das posicdes da rota
sejam conhecidos. Finalmente, 0, = F (Q) pode ser usado como um limitante inferior vélido para o
custo esperado de recurso da rota artificial h. Se H rotas parciais foram detetadas na solucao atual, entdo
6= Zthl O, = F1(Q) corresponde a um limitante inferior de Q(z).

6.5 Resultados computacionais

Esta secdo reporta os resultados de alguns experimentos numéricos, os quais foram realizados de
modo a atingir os seguintes objetivos: 1) Analisar o impacto das desigualdades k-path no desempenho
computacional do algoritmo L-shaped proposto; 2) Investigar o impacto da inclusdo dos LBFs no
desempenho computacional do algoritmo L-shaped proposto e 3) Quantificar as economias no custo
operacional total trazidas pela consideracao explicita da estocasticidade da demanda em relago a estratégia
de valor esperado. Os experimentos numéricos foram realizados usando as instincias das classes R1, C1,
RC1, R2, C2 e RC2 das instancias de Solomon. Para a realizag@o desses experimentos, apenas 0s primeiros
25 dados, correspondentes aos primeiros 25 clientes, de cada uma das instancias, foram considerados.
Contudo, as capacidades dos veiculos foram modificadas de modo a aumentar o nimero de falhas nas
rotas. Usaram-se os seguintes valores nas capacidades dos veiculos: 80 para as instancias das classes C1
e C2, 50 para os conjuntos de instancias nas classes R1 e R2 e 100 para as instincias correspondentes

das classes RC1 e RC2. Esses valores ja foram usados nos experimentos numéricos de Lei et al. (2011).
b

Os parametros wy e w; correspondem aos primeiros 25 dados das instancias de Solomon. Entretanto,
¢ij = t;j = d;j correspondem a distancia Euclideana entre as coordenadas dos primeiros 25 dados das
instancias consideradas. O tempo de servico sf , dependente do modo /, foi determinado como em Pureza

et al. (2012).

O valor esperado da demanda para cada cliente ¢, E[;], corresponde ao valor nominal dado nas
instancias de Solomon. Fixou-se o nimero de realiza¢des para cada varidvel aleatéria em 5, isto é, g; = 5

para todo i € W. Essas 5 realizacdes, para cada cliente, correspondem a £! = E[¢§;] — 2, &2 = E[¢] — 1,
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& =E[&], & = El&] + 1 e & = E[&] + 2 com probabilidades de ocorréncia 0.1, 0.2, 0.4, 0.2 € 0.1,
respectivamente. Fixou-se o pardmetro de penalizac¢do para o servico especial ¥ em 2. Por outro lado, o
parametro que penaliza as interrupgdes no servigo dos clientes, b, devido a falhas do tipo 1, foi fixado
a ) .cydoi/n, emque n = |N|é o nimero de clientes. Por outro lado, o limitante inferior global do
custo esperado de recurso L foi atribuido o valor 0. Um total de 56 instincias foram consideradas na
experimentacdo computacional, distribuidas da seguinte maneira: 9 instancias na classe C1, 12 na classe
R1, 9 na classe RC1, 8 na classe C2, 11 na classe RC2 e 8 na classe RC2.

O algoritmo L-shaped inteiro foi codificado em C++ usando ILOG CPLEX 12.8. O procedimento
de separacdo das desigualdades k-path, também foi codificado em C++, bem como o algoritmo de
programacdo dindmica para resolver exatamente o TSPTW. Os experimentos computacionais foram
realizados em um PC com plataforma Linux e com processador intel Core i7-4790 3.6GHz e 16 GB de
memoria. O algoritmo L-shaped inteiro foi rodado em cada uma das instancias até provar otimalidade, ou

até atingir um tempo limite estabelecido em 3600 segundos.

6.5.1 Impacto das desigualdades k-path e cortes LBFs

Nesta subsecdo, analisa-se o impacto de incorporar as desigualdades k-path e LBFs no algoritmo
L-shaped proposto. Para tanto, as instancias consideradas foram resolvidas pelo algoritmo L-shaped
tradicional com e sem desigualdades k-path, bem como pelo algoritmo aqui proposto (algoritmo L-
shaped com desigualdades k-path e com LBFs). Convém salientar que o algoritmo L-shaped tradicional
resulta quando apenas cortes de otimalidade da forma 6.32 s@o detetados e gerados dinamicamente no
procedimento de busca branch-and-cut. A técnica de perfil de desempenho introduzida em Dolan e More
(2002) foi usada para comparar as solucdes dadas pelos algoritmos L-shaped tradicional (LS1), L-shaped
tradicional com desigualdades k-path (LS2) e L-shaped com desigualdades k-path e LBFs (LLS3). A
grosso modo, um perfil de desempenho de um solver e/ou algoritmo pode ser definido como a funcao de
distribuicdo acumulada para uma dada métrica de desempenho. O desempenho dos algoritmos LS1, L.S2 e
LS3 foram avaliados e comparados em base na métrica valor da fun¢do objetivo. O critério de parada para
os algoritmos foi um tempo de execugdo de 3600 segundos. Se um dos algoritmos ndo encontrou uma
solucdo para um determinado problema durante esse tempo, diz-se que o algoritmo falhou na resolucio

desse problema.

Na Figura 6, tem-se um gréfico do perfil de desempenho dos algoritmos LS1, LS2 e LS3 em
relacdo a métrica valor da funcdo objetivo, plotado usando a planilha “perfis.xIs” desenvolvida em Munari
(2009). Para a elaboracdo desse gréfico, 56 instancias do problema em estudo foram resolvidas por cada
um dos algoritmos, gerando 56 dados relacionados ao valor da fun¢do objetivo. Em seguida, esses dados
foram usados para determinar as razdes de desempenho e, entdo, os perfis de desempenho. Os valores
extremos dos perfis de desempenho para cada um dos algoritmos LS1, LS2 e LS3 sao apresentados na
Tabela 14.

A partir da Figura 6, observa-se dela que a curva do perfil de desempenho do algoritmo LS3 obteve
o melhor desempenho em relagdo aos demais algoritmos em ~ 96% dos problemas (¢ = 0) (veja Tabela
14 também). No entanto, esse algoritmo nao conseguiu resolver todos os problemas, uma vez que sua
curva de desempenho ndo atingiu o valor 1 para ¢ € [0, 7], em que 7, determinado apropriadamente,

€ o valor extremo do eixo das abscissas da Figura 6 (veja Dolan e More (2002) para uma explanagdo
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detalhada da técnica perfil de desempenho). De fato, nenhum dos algoritmos conseguiu resolver todos
os problemas, pois nenhuma das curvas de desempenho atinge o valor 1 para g € [0, 7). E importante
ressaltar uma observacdo da Figura 6. Uma vez que a curva de desempenho associada ao algoritmo LS3
estd acima das demais ao longo do intervalo ¢ € [0, 75|, entdo ela domina as outras. Isto quer dizer que o
algoritmo L.S3 se destaca em relacdo aos algoritmos LS1 e LS2, no sentido que ele conseguiu resolver
mais problemas dentro um fator ¢ do desempenho de qualquer outro algoritmo. O comentario anterior
também € vélido quando comparadas apenas as curvas de desempenhos dos algoritmos LS1 e LS2, pois a

curva do algoritmo LS2 estd acima da outra curva de perfil de desempenho associada ao algoritmo LS1.

Por outro lado, se o interesse é selecionar o algoritmo com maior probabilidade de sucesso,
isto é, com maior chance de resolver qualquer problema, dos 56 considerados, entdo deve-se escolher
o algoritmo LS3 devido a ele ter obtido o maior valor do perfil de desempenho em g — 7,7, &~ 96%,
conforme pode ser visto na coluna relacionada a ¢ — 7,7 da Tabela 14. Uma vez que os valores do perfil
de desempenho do algoritmo LS3 coincidem em ¢ = 0 e ¢ — )7, pode-se concluir que ele, em todos os
problemas, sempre determinou solu¢cdes com o menor valor da fung@o objetivo quando comparados aos

valores objetivos das solucdes encontradas pelos outros algoritmos.

098 Lot e e e eaeeeueeseaneeaeeeaeaaseenseaneeseaneeaseeaseaseenseaneeaseenseaseeseaseeseeneeaseenseaneenseeneeaneeneeaneeseaneeaseaneenneenennseasenneennen]
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Figura 6 — Perfil de desempenho sobre as 56 instincias dos trés algoritmos de solucio em relacao
ao valor da funcao objetivo.

Tabela 14 — Valores extremos dos perfis de desempenho para cada um dos algoritmos em base ao
valor da funcio objetivo.

Algoritmo g =0q —
LS1 0,41 0,87
LS2 0,75 0,92
LS3 0,96 0,96
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Em relacdo aos tempos computacionais, o algoritmo LS3 foi 3,3 vezes mais rdpido do que o
LS1 e 2,2 vezes mais rapido do que o LS2. Por sua vez, este ultimo foi 1,6 vezes mais rapido do que o
LS1, correspondendo ao algoritmo L-shaped tradicional. Finalmente, é possivel concluir que, para as
instancias consideradas, o algoritmo L.S3 obteve o melhor desempenho tanto em qualidade da solugédo
quanto em tempo computacional, evidenciando a importincia de se incorporar as desigualdades k-path e
LBFs no algoritmo L-shaped tradicional. Por outro lado, os resultados reportados aqui, também revelam
o melhoramento do algoritmo L-shaped com desigualdades k-path quando comparadas a sua versio

tradicional.

6.5.2 Comparaciao das solucoes deterministicas e estocasticas

Nesta subse¢do sdo comparadas as solu¢des dos problemas deterministico e estocdstico em
termos do custo total esperado e dos tempos computacionais requeridos para obté-las. As Tabelas 15
e 16 apresentam os valores da solug¢do deterministica e estocdstica em termos do nimero de rotas
geradas (nR), nimero de entregadores usados (nD), distancia total percorrida (Dist.), custo associado
as decisdes de primeiro estdgio (cx), custo esperado de recurso (Q(z)), custo total esperado (z(z) =
cx+Q(x)), gap de otimalidade (GAP%) e o tempo computacional em segundos consumido pelo algoritmo
correspondente para determinar a solucio para cada uma das instancias das classes C1-R1-RC1 e C2-
R2-RC2, respectivamente. Além disso, essas tabelas exprimem o valor atribuido as capacidades dos
veiculos, bem como o valor da solugdo estocdstica (abrev. em Inglés VSS - Value of the Stochastic

t det ¢ et representam, na mesma ordem,

Solution), determinado como VSS= 2% — 2! em que o 2z
os custos totais esperados das solugdes dos problemas deterministico e estocdstico. Para determinar
2%t basta com resolver o problema deterministico e, em seguida a soluc¢iio encontrada, aplicar a funcéo

[T3E2]

de recurso recursiva dada pela expressao (6.19). O simbolo nessas tabelas indicam que o algoritmo
correspondente ndo encontrou solucdo factivel ap6s 3600 segundo de execugado. Outro indicador importante
para a andlise das vantagens de se usar a abordagem estocastica em detrimento da estratégia de valor
esperado corresponde ao valor esperado de informacio perfeita (abrev. em Inglés EVPI - Expected Value of
Perfect Information). Para calcular o EVPI, é necessario resolver para cada perfil de demanda seu problema
de otimizacdo com informacao perfeita associado. No entanto, pela forma como as incertezas foram
representadas neste capitulo, esses problemas nao estdao bem definidos, diferentemente das abordagens
baseadas em cendrios, em que cada cendrio define em si um problema de otimizacdo com informagado

perfeita.

O problema deterministico ou de valor esperado € resolvido usando o algoritmo LSO, obtido por
desconsiderar os cortes LBFs (6.31) e os de otimalidade (6.32) no Algoritmo 3. Primeiramente, observe
nessas tabelas que das 56 instancias, o algoritmo LSO resolveu 48 delas otimamente dentro de um tempo
menor a 838 segundos, em média. E das 56 instincias, em 4 delas (RC103, RC104, RC107 e RC108) o
algoritmo LSO falhou em determinar uma solugéo factivel dentro o tempo limite de execucdo. Nesta tese,
o problema de valor esperado também foi resolvido por meio do BC do solver CPLEX v.12.8 puro, isto
é, sem considerar as desigualdades k-path. Comparando os resultados do algoritmo LSO com o BC do
CPLEX v.12.8, o algoritmo LSO aumentou o nimero de instincias resolvidas até otimalidade, passando
de 30 a 48. Adicionalmente, o algoritmo LSO foi =~ 2 vezes mais rdpido do que o BC do CPLEX v.12.8.
Esses resultados revelam o melhoramento no desempenho da resolucao do problema de valor esperado

quando as desigualdades k-path sdo introduzidas quando detectadas a formulacdo (6.20)-(6.30).
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Como era de se esperar, a dificuldade de se resolver o problema aumenta na versio estocdstica.
Apenas 21 problemas, dos 56 considerados, foram resolvidos otimamente dentro de um tempo médio
de ~ 959 segundos. O nimero de veiculos e entregadores da solu¢do do problema de valor esperado se
mantém na solug¢ao do problema estocdastico para as instancias das classes C1, C2, R2 e RC2 e, portanto,
0 aumento no custo total esperado da solucdo estocdstica em relagdo a deterministica é devido aos custos
associados a distancia total percorrida e acdes de recursos. Ja nas instdncias das classes R1 e RC1, o
aumento do custo total esperado é também implicado pelo custo dos entregadores. Uma justificativa
para isso € que as instancias dessas classes tem janelas de tempo apertadas, entdo qualquer viagem ao
depdsito pode inviabilizar o atendimento dos préximos clientes da rota. Assim, é preferivel aumentar os
entregadores para reduzir os tempos de servigo, bem como as falhas associadas a violacdo das janelas de
tempo cujo servico especial, para recuperar a factibilidade da soluc¢do, pode aumentar em demasia o custo

operacional total.

O custo médio do recurso é maior para os problemas da classe RC1, seguido da classe R1 e menor
para os problemas das demais classes. Os clientes das instancias dentro das classes C1, C2, R2 e RC2
apresentam janelas de tempo bastante abertas, implicando que, independente da realizacdo da demanda
em um cendrio, seja bastante provavel atender todos os clientes com o veiculo destinado a percorrer
a rota. Entdo, basicamente, o recurso para esses problemas ¢é retornar ao depdsito, o que representa a
alternativa mais barata para mitigar o impacto das incertezas na demanda que aparecem a medida que a

rota é percorrida.

Entretanto, os clientes dos problemas da classe R1 sdo restritas a cobrir poucos clientes por rota,
uma vez que apresentam um horizonte de planejamento curto. Além disso, como mencionado antes, as
janelas de tempo para estes problemas s@o bastante apertadas, trazendo com que qualquer retorno ao
depdsito, alguns clientes da rota ndo possam ser mais visitados dentro das suas janelas de tempo. Ento,
esses clientes sao atendidos por meio do servico especial, isto é, viagens individuais separadas, o que
representa a alternativa mais cara no custo do recurso. Por outro lado, nos problemas da classe RC1, por
possuirem caracteristicas das classes C1 e R1, ambas as decisdes de recurso relacionadas a retornos ao
depdsito e atender alguns clientes com outros veiculos aparecem com maior frequéncia, levando a que o

custo esperado, em média, seja maior do que das demais classes.

Finalmente, os valores do VSS nas Tabelas 15 e 16 sugerem que é possivel ter um ganho adicional
em resolver o problema considerando-se a aleatoriedade de forma explicita, em vez de adotar abordagens
de valor esperado para abolir as incertezas. Observe que o VSS, em média, foi um pouco mais de 57%.
Convém salientar que o valor negativo na coluna VSS relacionado ao problema C204 na Tabela 16 é
porque as solucdes dos problemas de valor esperado e estocdstico nao sdo 6timas. E, portanto, o custo
total esperado em uma solucao factivel do problema de valor esperado pode ser menor do que o custo

esperado de uma solugdo factivel do problema estocéstico.

6.6 Consideracoes finais

Neste capitulo, estudou-se o problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo, multiplos
entregadores e demanda estocdstica. A programacdo estocdstica dois estdgios com recurso foi usada como
abordagem de tratamento de incerteza. No primeiro estdgio, define-se as rotas que serdo seguidas por

veiculos disponiveis no depdsito. Essas rotas sdo desenhadas sob a premissa de que o valor esperado da
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demanda aleatéria dos clientes deve ser atendido e as visitas aos clientes de cada uma das rotas respeitem
suas janelas de tempo. Um modelo baseado em fluxo foi desenvolvido para representar o problema, cuja
resolucdo cai na aplicagdo de um procedimento BC baseado em decomposicio de Benders, denominado
aqui de algoritmo L-shaped inteiro. Esse algoritmo usa os conceitos de rotas parciais gerais para gerar
os correspondentes cortes LBFs, além dos cortes de otimalidade, tipicos em aplicagdes de algoritmos
baseados em Benders. Adicionalmente, desigualdades k-path também foram incorporadas no algoritmo
como uma tentativa de melhorar o limitante inferior de programacao linear da formulagdo de fluxo

estocdstica e, portanto, melhorar o desempenho global do algoritmo.

A luz dos resultados, pode-se observar como a incorporagio de LBFs e de desigualdades k-path
melhora consideravelmente o desempenho computacional do algoritmo L-shaped aqui proposto para
resolver exatamente 0 SVRPTWMD com demanda estocéstica. Também, os resultados dos experimentos
numéricos evidenciam que as desigualdades k-path contribuem no melhoramento do desempenho compu-
tacional do algoritmo L-shaped tradicional. Uma pesquisa futura interessante seria adaptar o procedimento
de separacido heuristico Greedy proposto em Laporte et al. (2002) para além de detectar rotas parciais com
topologia «, também gerar rotas seguindo as demais topologias (3 e «y). Outra pesquisa interessante seria
avaliar o comportamento do algoritmo L-shaped inteiro para instancias com 50 e 100 clientes. O material
desse capitulo estd sendo compilado em um working paper e devera ser submetido para publica¢do de um

periddico cientifico de pesquisa operacional em breve.

Os resultados do presente capitulo ndo sdo estritamente compardveis aos resultados dos Capitulos
4 e 5 porque as abordagens envolvidas sdo baseadas em paradigmas diferentes de tratamento de incertezas.
Em programacao estocdstica, assume-se que as distribuicdes de probabilidade dos pardmetros incertos
envolvidos no problema sao conhecidas, diferentemente da abordagem robusta, que simplesmente requer
conhecimento dos intervalos de variagdo dos parametros incertos. Adicionalmente, na abordagem esto-
céstica com recurso, tem-se decisdes do tipo espere-e-veja, que atuam para corrigir as inconsisténcias e
reagir as infactibilidades ocasionadas pelas incertezas nas decisdes de primeiro estdgio, isto &, decisdes
aqui-e-agora. Essa € uma diferenca importante dessa abordagem para a abordagem robusta estatica, em

que apenas decisdes aqui-e-agora sao definidas.
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Capitulo 7

CONCLUSOES E PESQUISAS FUTURAS

7.1 Conclusoes

Nesta tese, abordou-se o problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo e multiplos
entregadores (VRPTWMD) em contextos incertos. Considerar incertezas no problema indica que pa-
rametros como a demanda, tempos de viagens e tempos de servigos sdo representados por um nimero
infinito ou finito de realizagdes, diferentemente da versdo deterministica do problema, que os representa
por um tunico valor, por exemplo, o valor esperado. Duas abordagens para tratar incertezas foram usadas,
a otimizagdo robusta estdtica e a programacao estocdstica com recurso. Considerando-se a revisdo da
literatura aqui realizada, conclui-se que apesar de existirem diversos trabalhos abordando outras variantes
do VRP em contextos incertos, nao existem trabalhos estudando o VRPTWMD com incertezas. Por essa
razdo, considerar a aleatoriedade da demanda, bem como dos tempos de viagem e dos tempos de servigo
explicitamente neste problema, e desenvolver novos modelos e métodos de solugdo efetivos para tratar
o RVRPTWMD e SVRPTWMD, sdo contribui¢des originais e relevantes para o estado da arte dessa
literatura, abrindo novos campos para trabalhos futuros, ndo apenas para 0 VRPTWMD, mas também

para outras variantes do problema de roteamento de veiculos.

Os estudos realizados ao longo dos capitulos desta tese visaram responder aas questdes levan-
tadas no Capitulo 2. No Capitulo 4 foi proposta uma nova formulacdo do VRPTWMD na sua versao
deterministica, a qual foi tomada como ponto de partida para a determinacdo da counterpart robusta para
o RVRPTWMD. A formulagdo de designacao robusta resultante, além de lidar apropriadamente com
o trade-off custo-risco por meio do parametro I', também pode ser diretamente resolvida via solver de
otimizagdo de propésito geral. O solver de otimizagdo usado nos experimentos numéricos do Capitulo 4
foi o CPLEX v.12.8. Para melhorar o desempenho do solver para resolver a formulacdo de designagdo
robusta, propds-se uma abordagem heuristica baseada na heuristica I1 de Solomon para gerar solucdes
iniciais de boa qualidade. Os resultados revelaram que essa estratégia (denominada aqui de estratégia
combinada) superou a qualidade das solu¢des encontradas pelo solver CPLEX v.12.8 puro, mas ela ainda

ndo conseguiu provar a otimilidade das solu¢des para a maioria das instincias consideradas Capitulo 4.

Devido a dificuldade dessa estratégia combinada para resolver a formulacdo de designacdo robusta,
no Capitulo 5 foi desenvolvida uma formulacao de particionamento de conjuntos para 0 RVRPTWMD,
cuja resolucgdo € realizada por um método baseado em BPC. As incertezas do problema foram incorporadas
no subproblema pricing da técnica de geracdo de colunas, por definir apropriadamente as componentes do

label do algoritmo labeling de programacgao dindmica. Também, no Capitulo 5, delineou-se uma nova
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formulacio robusta obtida pela aplicacdo dos conceitos da RO na formulagdo de fluxo deterministica, sem
fazer uso da técnica de dualidade comumente usada na literatura de otimizago robusta estdtica. A luz dos
resultados computacionais reportados neste capitulo, observou-se como a estratégia combinada obteve
melhores resultados, quando usada para resolver a formulagdo de fluxo robusta, do que a formulacéo de
designacdo robusta. Adicionalmente, os resultados também revelaram que o algoritmo BPC resulta em

uma estrategia efetiva para resolver de forma exata o RVRPTWMD em problemas com 25 e 50 clientes.

Diante dos resultados obtidos dos Capitulos 4 e 5, pode-se analisar como o parametro I, ao ser
variado, impactou na gerac@o das rotas e na alocac@o de entregadores aas rotas, no custo e no risco. Desse
modo, conclui-se que a abordagem RO estatica corresponde a um ferramenta poderosa para considerar
incertezas e bastante Util para lidar com o compromisso existente entre custo e risco. Em particular,
percebe-se como o parametro I' define o nivel de aversdo ao risco do decisor. Quando I' € préximo do
0, diz-se que o decisor € neutro ou indiferente ao risco, ao passo que quando I' € bem maior do que 0, o
decisor € avesso ao risco. Entdo, de acordo com a preferéncia do decisor, a metodologia de otimizagdo
robusta é capaz de proporcionar solugdes que sejam piores em relagdo ao valor da fungio objetivo, porém

que, em geral, se mantenham factiveis na pratica.

No Capitulo 6 foi explorada uma abordagem baseada em programacao estocdstica dois estagios
com recurso para tratar o SVRPTWMD. Para resolver o modelo estocéstico, foi proposto um algoritmo do
tipo L-shaped inteiro. Com base em alguns resultados computacionais com diversas instancias do problema,
observou-se o bom desempenho do algoritmo L-shaped inteiro proposto para resolver exatamente o
SVRPTWMD com demanda estocastica. Os valores relativamente altos do VSS revelaram que o problema
¢ altamente influenciado pelas incertezas na demanda, bem como nos tempos de viagens e tempos de
servigcos. Dessa forma, pode-se concluir que abordagens que ignoram incertezas (por exemplo, estratégia

de valor esperado) podem ndo ser adequadas para aproximar o problema estocdstico.

7.2 Pesquisas futuras

Ha diversas perspectivas de continuidade do presente estudo, algumas das mais promissoras sao

descritas a seguir.

7.2.1 Melhorias nas abordagens dos Capitulos 4 e 5

Algumas pesquisas futuras interessantes para melhorar o desempenho computacional das aborda-
gens de solugd@o desenvolvidas nos Capitulos 4 e 5 s@o: 7) Usar as solugdes geradas pela heuristica RHI1
como ponto de partida para um procedimento de busca local, como tentativa de melhorar a qualidade
delas; 77) Investigar o impacto de incorporar local branching dentro de procedimentos BC de solvers de
otimizacdo comerciais para resolver as versdes estocastica e robusta do VRPTWMD; e ii7) Realizar expe-
rimentos computacionais adicionais com o algoritmo BPC para resolver o RVRPTWMD considerando

apenas demanda incerta.

7.2.2 Experimentos computacionais adicionais com a abordagem do Capitulo 6

Outra pesquisa futura importante seria a realizacao de experimentos computacionais adicionais

de modo a avaliar o desempenho computacional do algoritmo L-shaped inteiro com instincias maiores



Capitulo 7. Conclusées e pesquisas futuras 114

(com 50 e 100 clientes). Adicionalmente, usar o procedimento de separacdo exato introduzido em Jabali
et al. (2014) para determinar rotas parciais com topologias «, 3 e -y, ao invés de usar o procedimento de
separagdo heurfstico de Laporte et al. (2002), que apenas € vélido para rotas parciais com topologia c.
Também, seria interessante realizar experimentos computacionais para analisar o impacto no desempenho

global do algoritmo proposto ao se variar os pesos p1, p2 € p3 dos custos da funcdo objetivo.

7.2.3 Formulacao de fluxo dois-indices deterministica

Outro tépico de pesquisa futura interessante corresponde a exploracdo de uma nova formulagao
compacta do VRPTWMD deterministico. Basicamente, a nova formulacio usaria varidveis de decisdao
adicionais para indicar o modo em que cada cliente seria atendido. Assim, seria possivel desconsiderar o
indice [ das varidveis de fluxo z;;, para todo (i, j) € oi. Para a apresentagdo dessa nova formulagdo, as
seguintes varidveis de decisdo precisariam ser declaradas: 1) x;;: uma varidvel bindria que assume o valor
1 se e somente se houver uma rota que visita o cliente 7 imediatamente apds visitar o cliente 7 ; 2) yf uma
varidvel bindria tomando valor 1 quando o cliente j é o primeiro cliente de sua rota e a rota é servida no
modo / (nimero de entregadores); 3) zzl-: uma varidvel bindria que assume o valor 1 se somente se o cliente
1 for atendido no modo [; 4) u;: uma variavel ndo negativa denotando a carga no veiculo logo apds sair do
cliente ¢ e 5) w;: uma variavel ndo negativa que define 0 momento exato em que o servico no cliente ¢ é
iniciado. A nova formulacdo compacta seria referida como formulagdo de fluxo de dois indices, uma vez
que o dominio para as varidveis de fluxo x;; corresponde aos arcos do grafico 6. Essa nova formulagio

matemdtica poderia ser escrita da seguinte forma:

minimizar
L
DD (it tp)yi+ps Y dia, (7.1)
L=1ieN (4,5) €
sujeito a:
Y awg=1LVieN, (7.2)
(i,5) €d
Y ag=LVYjeN, (7.3)
(3,7) €d
L
SN i {ZM ﬂ : (7.4)
i eENL=1 Q
L
Yy wi <K (7.5)
ieENL=1
L
S S i<, (7.6)
i ENL=1
uj > ui + gz — Q1 — x45), V(i,j) € 4, (7.7)

L
wWj > w; + Z szf + ti]wij — ./\/lij(l — xij), V(Z,]) c Sﬁ, (79)
(=1
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wl < w; <wb, VeV, (7.10)
L
Y A=1Vien, (7.11)
¢ =1
2> 2l — (1 —wij), Vi, j €N, i # ], (7.12)
Z < (=), Vi, jeWN, i #j, (7.13)
Yy > 25— (L—mwgy), VjEN, VU =1,....L, (7.14)
L
D Yk =05, Vi €N, (7.15)
?=1
zy; €{0,1}, yi €{0,1}, 2 € {0,1}. (7.16)

A funcdo objetivo (7.1) do modelo (7.1)-(7.16) consiste em minimizar também os custos associa-
dos ao niimero de rotas, ao niimero de entregadores e a distancia total percorrida. Note que, neste caso, o
nimero de rotas e entregadores é determinado usando as varidveis yf. As restri¢des (7.2) e (7.3) garantem
que todos os clientes sejam visitados. As restrigdes (7.4) e (7.5) sdo limitantes inferior e superior para o
nimero total de veiculos na solucio, respectivamente. As restricdes (7.6) impdem que a soma do nimero
de entregadores utilizados em todas as rotas ndo exceda o nimero total disponivel. As restricdes (7.7)
determinam a carga total coletada pelo veiculo ao sair do cliente j. As restricdes (7.8) garantem que a
carga total coletada do veiculo ao sair do cliente ¢ ndo deve exceder a capacidade () do veiculo e que a

carga minima no veiculo € a carga (demanda) coletada no cliente %.

As restrigdes (7.9) determinam o momento exato da chegada do veiculo no local do cliente j, se
ele for visitado logo ap6s o cliente ¢, isto €, se x;; = 1. Caso contrdrio, essas restricoes sdo redundantes.
As restrigdes (7.10) impdem o inicio do servigo aos clientes dentro de suas janelas de tempo. As restricdes
(7.11) garantem que o servi¢co em todos os clientes deve ser executado em um tnico modo. Portanto, se
o cliente ¢ for atendido no modo [, isto &, se zf = 1, entdo o tempo de servico sf sera considerado nas
restricoes (7.9). As restrigdes (7.12) e (7.13) sdo as responsaveis pela propagacdo do modo em que os
clientes em cada uma das rotas sdo servidos. Observe que, se os clientes 7 € j pertencem a mesma rota,
isto €, se z;; = 1, as restri¢des (7.12) e (7.13) sdo equivalentes a uma tnica restri¢do de igualdade. Caso
contrério, essas restricdes sdo redundantes. As restri¢cdes (7.14) determinam o modo no primeiro cliente
de cada uma das rotas. As restricdes (7.15) garantem que o cliente j indexado na varidvel yé pode ser
servido em um tnico modo, se ele for o primeiro cliente da rota. Finalmente, as restri¢cdes (7.16) impdem

o tipo e o dominio das varidveis de decisdo do modelo.

O ntimero de varidveis bindrias das formulacdes de fluxo de dois- e trés-indices pode ser reduzido
através da fixacdo das varidveis de fluxo z;; e :cfj em 0O se as desigualdades w{ + Sf + t; > wé? e
¢ + q; > @ forem verdadeiras. Por outro lado, € facil notar que as restri¢cdes (7.14) sdo satisfeitas para
variaveis bindrias yf se e somente se elas s@o satisfeitas para variaveis continuas yf no intervalo [0, 1].
Desse modo, o ndmero de varidveis bindrias da formulag@o de fluxo de dois indices pode ser ainda mais
reduzido. Outro direcionamento futuro seria estender esse modelo as versdes robusta e estocdstica, bem
como propor métodos exatos baseados em decomposicao para resolver os modelos robusto e estocdstico

resultantes.
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7.2.4 Extensoes das abordagens para o VRPTWMD envolvendo decisoes de cluster

Nesta tese, assumiu-se que os clusters sdo dados de entrada do problema, portanto o objetivo foi
apenas determinar rotas primadrias de custo minimo para os veiculos. Assim, outra perspectiva interessante
de pesquisa futura seria considerar também as decisdes de clusters, bem como a determinacdo de rotas
secundarias dos entregadores para visitar os clientes de cada cluster, a partir das rotas primdrias dos
veiculos. Outra pesquisa futura importante seria explorar o VRPTWMD estendido considerando, além
da incerteza na demanda e tempos de viagem e visita, também nos locais de estacionamento do cluster
em regides urbanas com dificuldades de estacionamento. Adicionalmente, propor abordagens de solug¢do

efetivas para tratar esse problema.

7.2.5 Extensoes das abordagens para outras variantes do VRPTWMD

A extensdo do presente método BPC para tratar o RVRPTWMD com frota heterogénea pode ser
feito apenas com a inclusao de um indice do tipo de veiculo nas varidveis do modelo de particionamento
de conjuntos, e a resolugdo do procedimento de programac¢do dindmica para cada tipo de veiculo, além
de para cada modo. Outra extensdo interessante, porém que envolve maiores mudancas nas abordagens
aqui propostas, seria considerar rotas de coleta e entrega de forma simultanea. Isso pode aparecer em
diversas situagdes reais, por exemplo, na distribui¢do de bebidas com embalagens retorndveis. Também,
os algoritmos aqui apresentados poderiam ser estendidos para tratar outras variantes do VRPTWMD
estocdstico que incluam coleta e entrega, multiplas rotas, miltiplos depdsitos, entre outras caracteristicas

préticas.

7.2.6 Otimizacao robusta com o conjunto de incerteza budgeted variavel

Um tépico bastante comentado na literatura de otimizagdo robusta estética refere-se ao nivel
de conservadorismo dela. Estudar estratégias para reduzir esse conservadorismo da abordagem estética
€ uma perspectiva interessante de pesquisa futura. Em Poss (2013), Poss (2014), foi introduzido um
novo conjunto de incerteza, denominado de conjunto de incerteza budgeted variavel, para reduzir o
conservadorismo. Seja r uma rota qualquer que visita n, vértices. Nesse conjunto, o budget de incerteza
I'(n,) é agora uma varidvel de decisdo do problema, dependente do nimero de pardmetros incertos
de fato presentes na rota r, e ndo do nimero de parametros incertos n. Com isso, pode-se obter, para
cada rota, um valor do pardmetro I'(n,.) menor do que o I', porém garantindo o mesmo nivel de risco
da solugdo. Dessa forma, com esse novo conjunto, pode ser possivel reduzir o preco da robustez das
solucdes. Adicionalmente, o desenvolvimento de um método baseado em BPC para resolver exatamente o
RVRPTWMD com o conjunto de incerteza budgeted varidvel torna-se em outro tépico relevante para ser

direcionado em trabalhos futuros.

7.2.7 Branch-price-and-cut para o SVRPTWMD com demanda estocastica

Em geral, os métodos mais usados para resolver exatamente variantes do VRP estocéstico caem
em métodos baseados em branch-and-cut e decomposicdo de Benders. Tipicamente, esses métodos sao
denominados de algoritmos L-shaped. Entretanto, poucos sdo os métodos exatos baseados em BPC usados
para resolver variantes do SVRP. O principal desafio no desenvolvimento de métodos baseados em BPC

corresponde ao cdlculo do custo associado as violagcdes das janelas de tempo apds aplicar a acdo de
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recurso em algum cliente do label forward, pois esse custo € determinado exatamente se as identidades
de todos os vértices da rota forem conhecidos. Dessa forma, deve-se definir expressdes adequadas para

limitar esse custo, levando a também construir regras de dominancia apropriadas.
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Apéndice A

NOCOES BASICAS DE PROGRAMACAO ESTOCASTICA E
OTIMIZACAO ROBUSTA

Neste capitulo € apresentado de forma sucinta o arcabougo tedrico das duas metodologias usadas
nesta tese para tratamento da incerteza. Primeiro, os principais conceitos da SP s@o dados e, finalmente,
apresentam-se alguns conceitos importantes da teoria relacionada da RO estatica preconizada em Bertsimas
e Sim (2004).

A.1 Programacao estocastica

Programacdo estocdstica ¢ um conjunto de técnicas de programagdo matematica para modelar
e resolver problemas de otimizagdo que envolvem incertezas. Considerar as incertezas no modelo de
otimizagdo significa que os parametros incertos sdo formulados como varidveis aleatérias em um espago
de probabilidade (', A, P), em que W, A e P descrevem, na mesma ordem, o conjunto de todas as
possiveis realizacdes das varidveis aleatérias, o conjunto dos possiveis eventos resultantes de combinar tais
realizacdes e a fungdo de probabilidade que associa a cada evento A € A um valor escalar 0 < P(A) < 1,
que representa as chances desse evento realizar-se. Nesta tese, assume-se que as varidveis aleatérias

possam ser representadas por um conjunto discreto e finito de estados da natureza ou cendrios w € W .

Na SP dois estdgios com recurso, tem-se um conjunto de varidveis de decisdo de primeiro estdgio
que devem ser determinadas antes da realizacdo das varidveis aleatérias. Por esse motivo, € comum
atribuir a essas varidveis a denominacgdo de decisdes “aqui-e-agora” (here-and-now). Apés a realizagdo das
variaveis aleatérias, determinam-se as variaveis de decisdo de segundo estagio, que sdo acdes corretivas
tomadas para adaptar ou finalizar as decisdes feitas no primeiro estdgio, de acordo com a realizacdo das
variaveis aleatérias. As varidveis de decisdo de segundo estagio sdo comumente chamadas de decisdes
“espere-e-veja” (wait-and-see), ou decisdes de recurso. A politica 6tima dos problemas de programagao
estocastica de dois estdgios consiste de uma unica decisdo de primeiro estidgio e uma colecdo de decisdes
de recurso, definindo as a¢oes que deveriam ser tomadas como respostas a cada cendrio. Seja Fe(-)
uma funcao que define o valor esperado em termos da varidvel aleatéria £. Entdo, um modelo geral de

programacdo estocéstica de dois estdgios com recurso pode ser formulado como:

Minimizar
'z + Ee[min g(w) y(w)]. (A.la)
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Sujeito a:
Ax =19 (A.1b)
T(w)x+ W(w)y(w) = h(w), Ywe W (A.lc)
x>0, ylw)>0, YweW. (A.1d)

No modelo (A.1a)—(A.1d), as decisdes de primeiro estdgio sdo representadas pelo vetor x. Os
vetores ¢ e b e a matriz tecnoldogica A descrevem os pardmetros deterministicos do problema. Para uma
dada realizagio w, o vetor aleatério 7 (w) = [q(w), T(w), W (w), h(w)] torna-se conhecido e, entdo, as
decisdes de segundo estdgio, y(w), podem ser tomadas. Finalmente, a fungio objetivo é composta pelo

T T

custo de primeiro estigio ¢ « e pelo custo esperado de segundo estdgio E¢[q(w)” y(w)] sobre todas as

realizacGes w da varidvel aleatéria &.

De uma perspectiva computacional, pode ser bastante custoso obter o termo de segundo estdgio
na fung¢do objetivo (A.la), uma vez que, para cada realiza¢do w, a decisdo de segundo estagio y(w) € a
solugcdo de um problema de programacdo matemadtica. Para destacar isso, 0 modelo (A.la)—(A.1d) pode

ser escrito da seguinte maneira:

min ¢!z 4+ Q(x)
sa.: Ax=b (A.2)

x>0,
em que Q(z) = E¢Q[r,{(w)] e, para todo w € W,

Qlz,¢(w)] = i O{q(c«))Ty(W)\T(w)fC + W(w)y(w) = h(w)}- (A3)

O modelo (A.2) descreve o problema de primeiro estagio; e o modelo (A.3), o problema de
segundo estdgio. O problema de segundo estdgio pode ser visto como um problema de otimizagdo em que
a sua solugdo é considerada como uma agéo de recurso e, dessa forma, o termo W (w)y(w) “compensa” as

possiveis inconsisténcias do sistema T'(w)z = h(w) em que g(w)”

y(w) é o custo dessa agdo de recurso.
Por sua vez, o intuito do problema de primeiro estidgio é encontrar uma solucdo = que proporcione uma
consisténcia no sistema T'(w)x + W(w)y(w) = h(w) para todas as possiveis realizagdes w da varidvel
aleatdria &£, de modo a otimizar os custos de primeiro estagio e o valor esperado dos custos de segundo

estigio.

A matriz W (w) é denominada matriz de recurso, jd que estd associada as decisoes de recurso
y(w). Um caso especial surge quando W (w) = W, isto é, a matriz associada as decisdes de recurso y(w)
nao depende de w. Quando isso acontece, o modelo resultante é denominado modelo de programagao
estocdstica com recurso fixo. Por sua vez, estes modelos podem ser classificados como modelos com
recurso relativamente completo, completo ou simples. Seja K1 = {z|Ax = b,z > 0} o conjunto de
decisdes x que satisfaz as decisdes de primeiro estigio e Ko = {x|Q(x) < 0o} o conjunto de decisdes x
de primeiro estdgio para as quais o valor esperado € finito, isto é, o problema de segundo estdgio ¢ factivel.
Diz-se que o modelo de recurso (A.1a)—(A.1d) tem recurso relativamente completo se toda escolha de x
que satisfaz as restricdes de primeiro estdgio também satisfaz as restricdes de segundo estdgio. Em outras

palavras, um modelo € dito possuir recurso relativamente completo, se e somente se, K; C Ks. Note que
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€ necessdrio ter um conhecimento prévio dos conjuntos K; e Ky para identificar se um programa possui

recurso relativamente completo.

Um problema de SP de dois estdgios € dito ter recurso completo se o problema de segundo estdgio
for factivel para qualquer escolha do valor das varidveis de primeiro estdgio. Finalmente, outra situagdo
especial € a de recurso simples. Ela ocorre quando a matriz W é da forma [+1; —I], sendo I a matriz
identidade, e o vetor y(w) das decisdes de segundo estdgio € particionado em [y(w)™, y(w)~], com o
vetor [q(w)™, g(w)~] sendo o custo associado a essas decisdes, respectivamente. A partir da classificagio
anterior, é possivel observar que recurso relativamente completo e simples sdo casos especiais de recurso
completo. Para mais detalhes sobre programacao estocastica de dois estdgios com recurso, recomenda-se
ao leitor ver Birge e Louveaux (2011), Kall e Wallace (1994), Shapiro e Philpott (2007), Shapiro et al.
(2009), entre outros

A.2 Otimizacao robusta

RO € uma técnica de programacdo matemdtica para modelar problemas de otimizagdo com
incertezas, a qual surge como resposta a contornar as dificuldades envolvidas na SP (BEN-TAL et al.,
2012; BERTSIMAS et al., 2011; BERTSIMAS; GOYAL, 2012; BERTSIMAS et al., 2015). Na SP,
basicamente, duas possiveis dificuldades podem ser notadas. A primeira dificuldade reside em que as
distribuicdes de probabilidade dos dados incertos devem ser conhecidas a priori. Em muitos casos, pode
ser muito dificil, ou mesmo impossivel, estimar distribuicdes de probabilidade bastante precisas dos
dados. E mesmo, tendo alguma informacao sobre essa distribuicdo, a enumeracio e a quantificacdo dos
cendrios para capturar essas distribui¢des, €, raramente, satisfeita na pratica. A segunda dificuldade é
que o tamanho do modelo matematico resultante cresce em funcao do nimero de cendrios, tornando o

problema resultante mais desafiante em termos computacionais Ben-Tal et al. (2009).

Na RO, a suposi¢@o do conhecimento das distribui¢des de probabilidade dos parametros aleatérios
é relaxada. Basta que os parametros aleatdrios sejam representados como varidveis aleatdrias limitadas
e simétricas, cujas possiveis realizacdes estdo contidas em um conjunto que, em geral, ¢ chamado de
conjunto de incerteza (BERTSIMAS; SIM, 2003; SNIEDOVICH, 2012). Nesse contexto, RO busca
selecionar a melhor solugfo entre aquelas imunizadas contra os dados incertos, isto €, solugdes candidatas
que sdo factiveis para todas as possiveis realizacdes dos dados dentro do conjunto incerto. Para facilitar a

explanagado da RO estética de Bertsimas e Sim (2004), considere-se o seguinte problema de programagao

linear:
maximize
'z (A.4a)
Sujeito a:
Az <b (A.4b)
l<z<u (A.4c)

em que ¢, b, l e u sdo vetores de dimensdes n X 1, m x 1, n x 1 e n x 1, respectivamente. A € uma
matriz de dimensdo m X n e x € um vetor de varidveis de decisdo de ordem n x 1. Sem perda de
generalidade, suponha que as incertezas unicamente afetam a matriz de coeficientes A. Seja J; o conjunto

de coeficientes na linha ¢ do problema nominal (A.4a)-(A.4c) que estdo sujeito as incertezas. Na RO
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estdtica, cada a;;, j € J;, € modelada como uma varidvel aleatdria limitada, simétrica e independente

aij, j € Ji, tomando valores de acordo com uma distribui¢do com média igual ao valor nominal a7; no

o

. A oA - . L. .. . ..
intervalo [aij — Qij, ag; + au], em que a;; € o desvio maximo permitido da varidvel aleatdria.

Para cada linha 7, o pardmetro I';, denominado budget de incerteza, ndo necessariamente inteiro,
assume valores no intervalo [0, |J;|]. Por exemplo, I'; = 0 representa o caso deterministico, isto &, todos
os parametros incertos do problema assumem o valor nominal e/ou esperado. Nessa situacdo, a solugdo
fornecida pela metodologia de RO ndo é nada conservadora e, dessa forma, esta totalmente desprotegida
contra as incertezas que afetam o problema. Por outro lado, quando I'; = |J;|, todos os parimetros
incertos do problema assumem seu respectivo valor de pior caso, isto €, o valor nominal adicionado ao
desvio médximo permitido. Esse caso fornece a mdxima protecdo contra as incertezas, resultando em
uma metodologia totalmente conservadora. Este tltimo caso é conhecido na literatura como o método
de Soyster. Entre os extremos 0 e |.J;|, é possivel escolher um budget adequado para evitar solu¢des

totalmente conservadoras, porém com um nivel razodvel de protecdo contra as incertezas.

Para determinar a reformulagio robusta sob a metodologia preconizada em Bertsimas e Sim (2004)

A 11 1 14 A11 ..y 14 119 1. - oo— (a. o -

€ necessdrio associar outra varidvel aleatéria &;; a varidvel aleatdria a;;, tal que &;; = (alj — aij) / ajj.

Note que ¢;; assume valores no intervalo [—1, 1]. Com isso, a varidvel aleatdria @;; pode ser escrita em
. £ . 50 5. — 00 Gl i

termos da varidvel aleatdria ;; por meio da equagdo a;; = af; + a;;&;;. Sem perda de generalidade,

assume que o parametro I'; seja inteiro. A formulagdo robusta do modelo (A.4a)-(A.4c) proposta em

Bertsimas e Sim (2004) pode ser escrita como:

maximize
'z (A.52)
Sujeito a:
Z agj:pj - {Si|5i§mJS|)§¢\=Fi} Z Gy (< bi Vi (A.50)
J 1€S;
—Yj < xj S Y5, Vi (A.5¢)
l<z<u (A.5d)
y=>0 (A.5e)

O problema de maximizagdo interna B(z,I';) = maxg,s,cJ,,|S:|=I,} {3 s, aijy; } visa en-
contrar um conjunto S;, de cardinalidade I';, dos indices j € J;, que maximize a protecdo contra as
incertezas presentes na restri¢do i. Por essa razdo, o problema de maximizagdo interna B(x,I';) é de-
nominado de funcdo protecdo. O modelo (A.5a)-(A.5¢) ¢ um modelo de otimizacdo nao linear e para
lineariza-lo, Bertsimas e Sim (2004) recorrem a dualidade. Para um dado vetor y*, a funcdo protecao
B(z,T;) é equivalente ao problema de otimizacdo linear (A.6). Sejam «;; e 3; as varidveis duais das
restricdes do problema de otimizacdo (A.6). Assim, ao dualizar o problema de otimizacio referente a

fungdo protecdo B(x,I";) em (A.6), obtém-se o problema de otimizagdo (A.7).

B(z,T;) = max ; aiyr&ii | & < 1, V5 € Jj, ; & < T (A.6)
WASE JEJq
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B(z,T;) = aijg%%izo ; a;j +Tifi | cuj + Bi > aijyr, j € Ji (A7)
WASEY

Ao substituir o problema de otimizagao (A.7) no modelo (A.5a)-(A.5e), resulta a reformulacio

robusta (linear) do problema (A.4a)-(A.4c), a qual pode ser escrita como:

maximize
cla (A.8a)
Sujeito a:
Z ag;Tj + Z a;j + i < by, Vi (A.8b)
J jEJ;
aij + Bi > aijyi, j € Ji (A.8¢)
—Yj <25 < Y5, V] (A.8d)
l<z<u (A.8e)
y=0 (A.80)
a;j >0,Vjed;, i >0,V (A.82)

A abordagem de RO descrita aqui é denominada na literatura como RO estética, pois ela sim-
plesmente determina solucdes “aqui-e-agora” de custo minimo (BEN-TAL et al., 2009; BERTSIMAS;
GOYAL, 2012). Em ambientes praticos, entretanto, € comum que algumas decisdes do problema sejam
tomadas sem conhecimento completo das incertezas (decisdes “aqui-e-agora”) e, apds as incertezas serem
reveladas, outras decisdes podem ser tomadas (decisdes “espere-e-veja”’) (BEN-TAL et al., 2004; BIRGE,;
LOUVEAUX, 2011). Essa abordagem ¢é conhecida como otimizacdo robusta ajustdvel ou com recurso e é
considerada menos conservadora do que a abordagem de RO estatica (BEN-TAL et al., 2004; BEN-TAL
et al., 2009; THIELE et al., 2009). Por outro lado, a distributionally RO é uma abordagem emergente
e efetiva para direcionar a inexatiddo das distribuicdes de probabilidade dos pardmetros incertos na
tomada de decisdes sob incerteza (SHANG; YOU, 2018). Para maiores detalhes nessa abordagem de RO,

recomenda-se o trabalho Wiesemann et al. (2014).
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