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Resumo da Dissertacao apresentada a UFOP como parte dos requisitos necesséarios

para a obtengao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ALGORITMOS META-HEURISTICOS PARA O PROBLEMA DIAL-A-RIDE

André Luyde da Silva Souza

Junho/2019

Orientadores: Puca Huachi Vaz Penna

Marcone Jamilson Freitas Souza

Programa: Ciéncia da Computacao

Este trabalho trata do problema Dial-a-Ride, que consiste em fazer rotas para
veiculos com a finalidade de transportar pacientes de diferentes locais para realizar
exames médicos em unidades de tratamento de satide. O Dial-a-Ride é uma extensao
do Problema de Roteamento de Veiculos, possuindo caracteristicas do Problema de
Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo e do Problema de Roteamento de
Veiculos com Coleta e Entrega, combinados com restri¢oes relativas aos pacientes.
O trabalho considera a forma estatica do problema e utiliza dados obtidos da Prefei-
tura Municipal de Ouro Preto-MG para modelagem e contextualizacao do problema.
Para resolve-lo, propoe-se dois algoritmos heuristicos, MS-VNS1 e VNS2, ambos
baseados na meta-heuristica Variable Neighborhood Search (VNS). O primeiro, MS-
VNS1, é guiado pela meta-heuristica Multi-Start tendo como busca local o VNS. O
segundo, por sua vez, é guiado apenas pelo VNS. Nos dois algoritmos o método de
busca local do VNS é o procedimento heuristico Randomized Variable Neighborhood
Descent (RVND), o qual usa os movimentos de realocagao, troca e cruzamento para
explorar o espaco de solucoes do problema. Os resultados computacionais foram
obtidos pela aplicacao dos algoritmos em um conjunto de instancias da literatura
e comparados com os das melhores solucoes desta variante do problema. Apesar
de simples, os algoritmos desenvolvidos foram capazes de encontrar a solucao étima
para algumas instancias e solucoes de boa qualidade para as demais. Os algoritmos
também foram testados em um conjunto de instancias criadas a partir de dados for-
necidos pela Prefeitura Municipal de Ouro Preto-MG. Ambos se mostraram capazes
de atender as demandas da cidade de Ouro Preto de forma automatizada, proporci-

onando ao setor de transporte da prefeitura uma ferramenta que possibilita reduzir
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os custos com o transporte de pacientes e diminuir a alocacao de funcionérios para

cumprir essa atividade.
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Capitulo 1

Introducao

Segundo Lutz et al. (2008), o aumento da expectativa de vida e o declinio da
taxa de natalidade vém resultando no envelhecimento da populagao. Os autores
apresentaram um provavel aumento na velocidade do envelhecimento da populacao
nas proximas décadas e um continuo envelhecimento da populagao ao longo do
século. Esse fato tem aumentado a necessidade de melhoria no setor de transporte
de pessoas com dificuldade de locomogao. De acordo com Cordeau & Laporte (2007),
isso tem ocorrido principalmente nos paises ocidentais em funcao da necessidade de
melhorar os servigos de saide em relacao ao transporte.

Na cidade de Ouro Preto — MG, o setor de transporte da Prefeitura Municipal
de Ouro Preto (PMOP), diariamente, leva pacientes e funcionarios da drea de satde
para a regiao metropolitana de Belo Horizonte — MG. Este servico de transporte
tem por finalidade a realizagao de exames médicos, tratamentos, consultas, entre
outros servigos relacionados a saude. Tendo isso em vista, a PMOP percebeu a
necessidade de melhoria no servico prestado. Analisando-se os dados fornecidos pelo
setor de transporte da PMOP, esse servigo pode ser classificado como um problema
de otimizacao. Sendo este, uma variante do Problema de Roteamento de Veiculos
(VRP, Vehicle Routing Problems) denominada Problema Dial-a-Ride (DARP, Dial-
a-Ride Problem).

Segundo Toth & Vigo (2002), o VRP consiste em determinar um conjunto de
rotas a serem executadas por uma frota de veiculos, com o intuito de atender de-
terminadas requisigoes feitas por um conjunto de usuarios. Diversas variantes do
VRP vém sendo estudadas ao longo dos anos e uma delas é o DARP. Esse problema
consiste no planejamento de rotas para um conjunto de veiculos com a finalidade de
transportar usuarios de um determinado ponto a outro. Do ponto de vista de mo-
delagem, pode-se considerar que o DARP é uma generalizacao de algumas variantes
VRPs. Ele pode ser considerado como a combinacao do Problema de Roteamento de
Veiculos com Coleta e Entrega (PDVRP, Pickup and Delivery Vehicle Routing Pro-
blem) e do Problema de Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (VRPTW,



Vehicle Routing Problem with Time Windows). A resolugdo do problema consiste
em encontrar um conjunto de rotas com custo minimo, que transporte uma deter-
minada quantidade de usuarios de um local a outro, respeitando-se as restrigoes
definidas pelo problema. No entanto, o DARP difere destes problemas no que diz
respeito a perspectiva humana, pois o conforto e a comodidade dos usuarios sao
levados em consideragao (Cordeau & Laporte, 2007).

Na literatura é possivel encontrar algumas variantes do DARP. Ele pode ser
classificado em relagao ao tipo de frota de veiculos, tipo de requisi¢oes, quantidade
de depdsitos e tipo de usuarios. Em relagao as requisigoes, ele pode ser classificado
como estatico ou dinamico. No estatico, todas as requisi¢oes sao informadas a pri-
ort e no dinamico as requisicoes sao realizadas no decorrer do trajeto e as rotas sao
atualizadas em tempo real. Para a quantidade de depdsitos considera-se o DARP
com um unico depédsito (garagem) ou o multi depdsitos, de maneira que a variante
com garagem unica, todos os veiculos sao concentrados em um unico local e no
multi depdsito os veiculos sao armazenados em locais diferentes. Em relagao a frota
de veiculos, o DARP pode ser classificado como heterogéneo ou homogéneo, sendo
que no heterogéneo os veiculos utilizados sao diferentes e no homogéneo todos os
veiculos sao iguais, ambos em relacao a capacidade. Além disso, quando é levado em
consideracao diferentes tipos de usuarios, novamente, ele pode ser classificado como
heterogéneo e homogéneo. As variantes em relacao aos usudrios sao diretamente
ligadas as variantes dos veiculos, pois trata-se de diferentes tipos de usuarios que
possuem necessidades distintas quanto ao transporte. Sendo assim, o DARP é con-
siderado heterogéneo quando ha diferentes tipos de usuarios e homogéneo quando
nao hé diferenga entre eles (Ho et al. , 2018).

Em relagao ao objetivo do problema, é possivel encontrar variantes com um tinico
objeto e outras que consideram mais de um objetivo, ou seja, variantes Bi-objetivo
e Multiobjetivo. Em varios trabalhos sao encontrados combinagoes das variantes
citadas acima. Por fim, uma caracteristica interessante do DARP é que muitos tra-
balhos utilizam informacoes fornecidas por empresas, ou seja, utilizam dados reais,
embora alguns trabalhos utilizem dados gerados computacionalmente (Ho et al. ,
2018).

Diversas técnicas de resolucao do problema sao apresentadas na literatura. Mas
como o DARP é um problema da classe NP-dificil (Mauri & Lorena, 2009), ele é
normalmente resolvido por meio de métodos heuristicos e meta-heuristicos. Entre
esses métodos, podem ser citados os seguintes: Busca Tabu (TS, Tabu Search),
Simulated Annealing — SA, Algoritmos Genéticos (GA, Genetic Algorithm), Variable
Neighborhood Search — VNS, Iterated Local Search — ILS, dentre outros (Cordeau,
2006).



1.1 Objetivos

Este trabalho tem como objetivo geral o desenvolvimento de métodos heuristicos
para resolver o DARP, baseado na caracteristicas do problema de transporte iden-
tificado no setor de satide da cidade de Ouro Preto.

Sao os seguintes os objetivos especificos:

1. Desenvolver métodos heuristicos, baseado nas meta-heuristicas Multi-Start —

MS, e Variable Neighborhood Search —VNS;
2. Tratar um problema real que ocorre na cidade de Ouro Preto, Minas Gerais;

3. Testar os métodos propostos em variantes da literatura com caracteristicas

semelhantes ao caso de Ouro Preto;

4. Criar instancias de teste baseadas em dados reais fornecidos pelo setor de
transporte da PMOP:;

5. Realizar testes e apresentar resultados nas instancias que mostram o cenario

da cidade.

1.2 Justificativa

O setor de transporte da PMOP, diariamente, leva pacientes do Sistema Unico
de Satude (SUS) para a regiao metropolitana da cidade de Belo Horizonte para
tratamentos relacionados a saide. Apds uma analise dos dados e funcionamento do
servigo prestado, ele foi classificado como o DARP. Atualmente, as decisoes sobre
alocacoes de pacientes e utilizagao dos veiculos, bem como a definicao da ordem de
embarque (coleta) e desembarque (entrega) dos pacientes nos pontos especificos, sao
definidas de acordo com o conhecimento prévio dos funcionarios da PMOP.

Neste sentido, a utilizacao de métodos computacionais pode melhorar as
condicoes dos pacientes, diminuir os custos com as viagens e ter um melhor aprovei-
tamento em relacao a quantidade dos veiculos utilizados. Portanto, com a aplicacao
dos métodos propostos, espera-se que haja uma melhoria significativa na qualidade

do servico prestado pela PMOP a populacao da cidade.

1.3 Metodologia

O desenvolvimento deste trabalho envolvera as seguintes atividades metodologicas:

1. Revisao de literatura: leitura de artigos de revisao sobre técnicas de solugao

para o problema sob estudo, bem como dos métodos MS e VNS, em suas



versoes mais recente, utilizando-se o Portal de Peridédicos da CAPES, bem

como buscas na internet;

2. Concepcao e implementacao de estruturas de vizinhancga para explorar o espago
de solugoes do DARP;

3. Implementacao de dois algoritmos, ambos baseados na meta-heuristica VNS,
porém um guiado pelos métodos MS e VNS e o outro guiado apenas pelo VNS,

para resolucao do DARP;

4. Calibragao dos parametros do algoritmo desenvolvido utilizando a ferramenta
IRACE.

1.4 Estrutura do trabalho

O restante deste trabalho estd organizado como segue. No Capitulo 2 é apresentada
a revisao da literatura sobre o DARP. O Capitulo 3 descreve o problema abordado.
No Capitulo 4 sao detalhadas as meta-heuristicas propostas. No Capitulo 5 sao
apresentados os experimentos e os resultados alcancados. Finalmente, o Capitulo 6

conclui o trabalho.



Capitulo 2
Revisao da Literatura

Nos tltimos anos muitos estudos vem sendo desenvolvidos para melhoria na area de
roteamento de veiculos. Problemas de coleta e entrega véem ganhando uma atencao
especial pelo grande niimero de aplicagoes reais, assim como os problemas com ja-
nela de tempo. O Dial-a-Ride Problem (DARP) engloba caracteristicas desses dois
problemas, com algumas outras restricoes. O DARP vem sendo estudado e mode-
lado de diversas maneiras de modo a atender as necessidades de cada ambiente de
estudo. Diversas técnicas foram estudadas e aplicadas para resolver cada variante
do problema. Algoritmos exatos foram utilizados para resolver as versoes mais sim-
ples do problema, que tém um nimero reduzido de requisicoes. Para as abordagens
de dimensoes mais elevadas, em que o nimero de requisicoes € elevado, métodos
heuristicos e meta-heuristicos vém sendo cada vez mais utilizados, assim como os
algoritmos que hibridizam essas técnicas.

O DARP pode ser dividido em dois grandes grupos: o estatico (SDARP, Static
Dial-a-Ride Problem) e o dinamico (DDARP, Dynamic Dial-a-Ride Problem) (Cor-
deau & Laporte, 2007). Nas duas préximas se¢oes sao feitas revisoes de trabalhos

desses dois grupos.

2.1 Problema Dial-a-ride Estatico (SDARP)

No SDARP todas as informacoes do problema sao conhecidas a priori. As rotas e
a utilizagao dos veiculos sao calculadas e decididas antes do inicio dos percursos.
As aplicacoes do modelo estatico em casos reais sao menos recorrentes, na maioria
dos casos sao utilizados problemas-teste disponiveis na literatura para validar as
técnicas construidas para a resolucao do problema. Em meio aos trabalhos com
aplicagbes reais podemos citar o de Paquette et al. (2013), que estruturou os dados
do problema na cidade de Montreal, utilizando uma frota de veiculos heterogénea
e restricoes de tipos de usuarios que afetam na capacidade dos veiculos. Eles tra-

taram o problema com uma meta-heuristica que integra eficientemente um Método



de Referéncia de Ponto para Otimizacao Multicritério (RPMMO, Reference Point
Method for Multicriteria Optimization) dentro de uma Busca Tabu. Os resultados
mostraram que o algoritmo chegou a um rico conjunto de solugoes e determinou
bons resultados em relacao ao custo e a qualidade de servigo. Segundo os autores o
algoritmo também pode ser usado para outras versoes do DARP.

Para a cidade de Vitéria — ES, Glaydston et al. (2014) apresentaram um método
Cluster-Search — CS para resolver o DARP. Em sua pesquisa o problema foi ca-
racterizado como multicritério, com uma frota de veiculos homogénea e garagem
unica. Com objetivo minimizar o custo do transporte, total de veiculos utilizados e
tempo de espera dos usuarios, a abordagem resolveu as particularidades encontra-
das na cidade. Assim, bons resultados foram apresentados nos testes realizados nas
instancias criadas com dados fornecidos pela Secretaria de Transportes, Transito e
Infraestrutura de Vitéria.

Na Bélgica, Molenbruch et al. (2017) utilizaram uma heuristica de busca local
multidirecional integrada com uma Descida de Vizinhanga Variavel (VND, Variable
Neighborhood Descent), que, aplicado a uma lista de candidatos inteligentes, reduziu
o tempo computacional do método. Eles consideraram o modelo bi-objetivo para o
DARP, tendo como objetivos a reducao dos custos e maximizacao da qualidade do
servico. A qualidade do servico é medida em relacao ao tempo de permanéncia do
usudrio no veiculo. Os autores utilizaram dados de uma organiza¢ao de transportes
que atende demandas para consultas hospitalares, tratamentos médicos, atividades
de creche e terapias de reabilitacao para fazer seus experimentos. Eles analisaram
diferentes tipos de combinagoes de restrigoes e concluiram que elas sao de grande
impacto no custo final, embora isso dependa muito das requisigoes.

Os trabalhos que nao tratam diretamente casos reais normalmente utilizam ben-
chmarks disponiveis na literatura para testar suas abordagens. Entre os bechmarks
disponiveis, um muito utilizado é o definido por Cordeau & Laporte (2003). Em
seu trabalho esses autores utilizaram trés métodos heuristicos combinados com uma
Busca Tabu. Dentre os métodos, o primeiro tem por objetivo apenas minimizar
violagoes nas janelas de tempo, o segundo tem como objetivo minimizar a duracao
das rotas, além das violagoes nas janelas e o terceiro reduz o tempo de viagem dos
usuarios, além de minimizar a duragao das rotas e violagoes nas janelas. Expe-
rimentos foram realizados com a execucao da Busca Tabu em conjunto com cada
um dos métodos. O terceiro método apresentou melhores resultados, porém, deman-
dando maior tempo computacional. Utilizando informacoes fornecidas pela Montreal
Transit Commission (MTC), os autores criaram 20 instancias para realizar seus ex-
perimentos. Outros experimentos também foram realizados em instancias obtidas
de problemas reais fornecidos por uma empresa dinamarquesa.

Mais tarde, Cordeau (2006) abordou o DARP utilizando o algoritmo Branch-



and-Cut. Para garantir uma resolucao otima para o problema, o autor utilizou
instancias aleatdrias geradas com o méaximo de 48 usudrios. Ropke et al. (2007)
implementaram dois algoritmos diferentes baseados em Branch-and-Cut para tra-
balhar com o DARP e com o Problema de Coleta e Entrega com Janela de Tempo
(PDPTW, Pickup and Delivery Problem with Time Windows). Para realizar os
testes com o DARP eles utilizaram as instancias criadas por Cordeau (2006). Eles
também adicionaram algumas instancias com um nimero maior de requisicoes para
o DARP. Seus testes mostraram que ambas as implementagoes sao competitivas com
os resultados ja obtidos. No caso do DARP, eles mostraram ser capazes de resolver
instancias maiores.

Ja Jorgensen et al. (2007) trataram o DARP com uma abordagem evolutiva por
meio de um GA. Eles utilizaram a estratégia de “agrupar primeiro” e “rotear depois”
para solucionar o problema. A distribuicao dos usuarios aos veiculos é feita pelo
GA e o roteamento e determinacao dos horarios de coleta sao realizados por outra
heuristica. Seus experimentos foram realizados nas instancias de Cordeau & Laporte
(2003). Mauri & Lorena (2009), em uma abordagem multiobjetivo, utilizaram o
algoritmo SA para resolver o DARP. O SA foi adaptado para trabalhar com frotas
homogéneas ou heterogéneas. Os autores trabalharam com trés movimentos de
troca selecionados aleatoriamente para gerar novas solugoes vizinhas e utilizaram
modelos heuristicos separadamente para roteirizar e programar as rotas. Os autores
utilizaram as instancias de Cordeau & Laporte (2003) para testar sua abordagem e
obtiveram bons resultados.

Rahmani et al. (2017) fizeram uma extensao da formulacdo de programacao
linear inteira proposta por Cordeau (2006), adicionando penalizagoes no tempo de
espera do usuario e no tempo total da rota na fungao objetivo. O algoritmo pro-
posto foi uma heuristica baseada em programacao dinamica, com aplicagao de algu-
mas agregacoes de espaco de estado implicitos e uma regra de dominio nao exato.
Os testes foram feitos nas instancias de Cordeau (2006). Para instancias meno-
res o algoritmo desenvolvido conseguiu os mesmos resultados em um tempo consi-
deravelmente menor e para instancias maiores as ramificagoes e cortes heuristicos
convergiram mais rapidos em 25% das instancias.

Ainda nos trabalhos que utilizam benchmark da literatura para os testes, a vari-
ante heterogénea do DARP tem como um dos grupos de instancias mais utilizados,
o criado por Parragh (2011), que adicionou mais alguns tipos de restri¢goes ao DARP
classico e propos um algoritmo Branch-and-Cut para resolver o problema. Em seu
trabalho, a autora adicionou caracteristicas reais do problema nas instancias de Cor-
deau (2006), sendo elas, heterogeneidade para os usudrios e para os veiculos. Ela
encontrou solugoes 6timas para as instancias com até 40 requisicoes. Em seguida,

Parragh & Schmid (2013) propuseram um algoritmo hibrido de Geragao de Colunas



(CG, Column Generation) com uma Busca em Vizinhanga de Larga Escala (LNS,
Large Neighborhood Search). Eles compararam vérias estratégias diferentes de hibri-
dizagao nas instancias de Cordeau & Laporte (2003). Das 20 instancias utilizadas
nos testes, em nove delas eles melhoraram a melhor solucao conhecida em até 1,1%.
Atualmente as melhores solucoes para oito dessas instancias ainda sao as encontra-
das por Parragh & Schmid (2013). Outros testes foram feitos nos dois conjuntos
de instancias de Cordeau (2006) e Ropke et al. (2007). Os autores encontraram
solugoes 6timas em 13 das 21 instancias em cada conjunto testado, totalizando 26
solugoes 6timas das 42 testadas.

Da mesma forma, Braekers et al. (2014) trabalharam no problema propondo
uma abordagem que utiliza um algoritmo Branch-and-Cut combinando com uma
meta-heuristica Deterministic Annealing — DA baseada no SA. Eles realizaram seus
experimentos nas instancias criadas por Cordeau & Laporte (2003), Cordeau (2006)
juntamente com as adigdes feitas por Ropke et al. (2007) e Parragh (2011). O
primeiro conjunto de Cordeau & Laporte (2003) é uma versao classica do DARP.
Eles igualaram ou superam a maioria dos melhores resultados encontrados para esse
conjunto de instancias. No segundo conjunto de Cordeau (2006) e Ropke et al.
(2007), eles encontraram solugdes melhores e com um tempo computacional menor
e no terceiro conjunto de Parragh (2011), que se trata de uma versao heterogénea
do problema, eles encontraram a solugao 6tima para 29 das 36 instancias. A maioria
das solucoes encontradas pelos autores ainda é o estado da arte do problema.

Masmoudi et al. (2017) resolveram esta mesma versao do DARP utilizando um
GA hibrido. Eles utilizaram heuristicas de construcao, operadores de crossover e
técnicas de buscas locais especificamente adaptadas para esta variante do problema.
O algoritmo foi testado em 92 instancias de pequeno e médio porte de Cordeau
(2006), Parragh (2011) e Braekers et al. (2014) e eles criaram 40 novas instancias
maiores utilizando as mesmas métricas utilizadas por Parragh (2011). Os expe-
rimentos apresentados mostraram a eficacia da abordagem em comparagao com o

estado da arte do problema.

2.2 Problema Dial-a-ride Dinamico (DDARP)

No DDARP, parte das requisi¢oes sao conhecidas a priori, e o restante é revelado no
decorrer da rota. No DDARP os trabalhos utilizando dados reais s@o mais comuns,
principalmente na area da saude, devido a alta semelhanca do comportamento da
versao dinamica do problema com a ocorréncia de emergéncias e atendimentos de
ultima hora em centros de saude. Ainda assim, muitos trabalhos utilizam instancias

da literaruta para seus experimentos.



Attanasio et al. (2004) tém como principal objetivo, atender o maior niimero de
requisicoes. No trabalho, os autores implementaram uma Busca Tabu originalmente
desenvolvida por Cordeau & Laporte (2003) para a versao estatica do problema.
Eles utilizaram uma estratégia de paralelizacao para se adaptar ao dinamismo. Seus
experimentos mostraram que sua abordagem foi capaz de atender uma alta porcen-
tagem das requisigoes.

Guerriero et al. (2014), em uma abordagem bi-objetiva, buscaram otimizar a
distancia total percorrida pelos veiculos e o tempo total de espera dos usuérios. Eles
utilizaram uma abordagem em duas etapas, sendo que na primeira eles definiram um
conjunto de rotas viaveis utilizando dois métodos meta-heuristicos, a Busca Tabu e
o SA. Na segunda etapa, eles utilizaram esse conjunto de rotas em um modelo bi-
objetivo do Set Partitioning em conjunto com o Epsilon-Constraint framework para
gerar solucoes eficientes. Eles realizaram experimentos em instancias da literatura
para avaliar o desempenho da abordagem.

Schilde et al. (2014) propuseram dois pares de modelos meta-heuristicos para
solugao do DDARP, ambos utilizando um método deterministico e sua versao es-
tocastica correspondente. Os modelos utilizadas foram o VNS, Pesquisa em Vi-
zinhanga Varidvel Estocastica (S-VNS, Stocastic Variable Neighborhood Search),
Abordagem de Planos Miltiplos (MPA, Multiple Plan Approach) e Abordagem de
Cendrio Multiplo (MSA, Multiple Scenario Approach). Eles executaram seus expe-
rimentos em um conjunto de instancias disponiveis na literatura e concluiram que
0 S-VNS funcionou melhor para instancias em que o dinamismo varia entre 45% e
90%. Para os casos puramente estaticos ou muito dinamicos o VNS deterministico
se mostrou mais eficiente.

Os trabalhos que utilizam dados reais, em sua maioria, abordam o transporte de
pacientes da area de saide ou transporte de idosos. Varios paises do mundo véem
investindo em pesquisas para melhorar esse tipo de servico. Em Copenhagen, na
Dinamarca, Madsen et al. (1995) trabalharam em conjunto com o servigo de corpo
de bombeiros da cidade (CFFS, Copenhagen Fire-Fighting Service). Caracterizado
como um DARP heterogéneo e multiobjetivo, eles tinham objetivo de reduzir os
custos e o tempo de viagem dos pacientes. Eles modificaram o algoritmo de inser¢ao
originalmente criado por Jaw et al. (1986) chamado REBUS, e conseguiram de uma
maneira flexivel equilibrar os objetivos e obter bons resultados.

Na Alemanha, Beaudry et al. (2010) propuseram um método heuristico de duas
fases para resolver o DARP. Eles fizeram uma proposta de adicao de restricao de
grau de urgéncia em algumas requisicoes e conflito para compartilhamento de mesmo
veiculo entre pacientes. Utilizando dados fornecidos por hospitais de larga escala da
Alemanha para fazer seus experimentos, eles chegaram a solugoes de boa qualidade

e o algoritmo se mostrou habil para tratar o dinamismo do problema.



Na Australia, Schilde et al. (2011) modelaram o DARP com expectativa de
retorno das requisi¢oes. Assim, quando uma requisicao era feita, eles ja trabalhavam
com a possibilidade de atender o mesmo usudrio em uma eventual volta ao local de
origem. Eles testaram diferentes versoes do MPA, MSA e versoes dinamicas do VNS
e do S-VNS. Seus experimentos foram realizados em 12 conjuntos de instancias com
base em uma rede rodoviaria real e os resultados mostraram que as informacoes
sobre o retorno das requisicoes elevaram as melhorias médias das solugoes em cerca
de 15%.

Zhang et al. (2015) modelaram o DARP com multiplas viagens baseando-se em
dados fornecidos pelos hospitais da cidade de Hong Kong, que realizavam este trans-
porte utilizando ambulancias. Eles construiram um modelo matemaético e utilizaram
um algoritmo memeético com operador customizado para resolver o problema. Os
experimentos foram realizados utilizando dados reais do ano de 2009 e comparados
com os resultados obtidos pela solucao do modelo matematico. Eles também fize-
ram uma adaptagdo no algoritmo e testaram nas instancias classicas do DARP e
chegaram a um bom desempenho em instancias de média escala.

No municipio de Philippi no norte da Grécia, Lois & Ziliaskopoulos (2017) apre-
sentaram um algoritmo Regret Based, que se baseava na utilizacao de dois sub-
algoritmos separados para analisar pedidos de viagem recebidos e melhorar con-
tinuamente a solugao. Seu processo de otimizagao nao é baseado em janelas de
tempo constantes e sim continuas, com intuito de melhorar a solucao, explorando
até mesmo pequenos fragmentos de tempo ociosos entre pedidos de viagem recebi-
dos. Um algoritmo heuristico foi utilizado para construir a solugao inicial a partir
da primeira entrada de informacoes. A cada requisicao uma analise é feita para
verificar a viabilidade da inser¢ao na rota, se nao for viavel, um custo de insercao
é definido como alto para aquele veiculo e é passado para préoxima requisicao. O
algoritmo proposto apresentou resultados interessantes em termos de melhorias no
custo das solugoes. Nas instancias maiores, em que os pontos de viagem sao muito
distintos, o sistema é mais indicado no aspecto rentabilidade em relagao ao custo
das solucoes.

Novamente na Alemanha, Hanne et al. (2018) abordaram o problema utilizando
restricoes especificas do transporte utilizado entre hospitais. Eles projetaram um
sistema chamado Opti-TRANS para auxiliar no suporte do transporte de pacientes.
Os autores utilizaram o sistema em um dia de trabalho de um grande hospital
alemao e o sistema apresentou muitos beneficios, incluindo processos de transporte
simplificados e melhoria no fluxo de trabalho.

De modo geral, ha varios outros exemplos de aplicagoes que abordam o DARP.
Muitas delas podem ser encontrados em duas revisoes sobre o tema, uma feita por
Cordeau & Laporte (2007) e outra mais recente por Ho et al. (2018).
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Capitulo 3
Descricao do Problema

A Secretaria de transportes de Ouro Preto — STOP da Prefeitura Municipal de Ouro
Preto — PMOP, leva pacientes diariamente do Sistema Unico de Satdde (SUS) para
a regiao metropolitana da cidade de Belo Horizonte para tratamentos, consultas,
exames médicos, entre outros servicos relacionados a satide. Analisando os dados
do fornecidos pela STOP, a fim de melhorar as condi¢oes dos pacientes e diminuir
os gastos com as viagens, nota-se que este problema pode ser classificado como uma
versao do DARP, que por sua vez é uma variante do VRP.

O DARP é uma especificacao dos VRPs, que consiste no planejamento de rotas
que atendam a um conjunto de individuos utilizando uma frota de veiculos com
algumas restrigoes. No DARP, os usudrios fazem requisi¢oes para viagens indicando
origem e destino. Normalmente sao feitas duas requisi¢coes, uma para ida até um
determinado local e outra para a volta. Todas as requisicoes sao atendidas por
uma frota de veiculos com certas particularidades dependendo das especificacoes do
problema (Cordeau & Laporte, 2003). No caso da PMOP, em relacao aos veiculos,
o problema pode ser classificado como heterogéneo, pois a frota possui diferentes
veiculos, no que diz respeito a capacidade. Além disso, todos os veiculos da frota
sao armazenados no mesmo local, ou seja, uma tnica garagem, sendo que os veiculos
devem iniciar e finalizar o trajeto nesta garagem.

A resolugdo do problema envolve encontrar um conjunto de rotas de custo
minimo, que atenda as restrigoes dos veiculos e dos usudrios. Sao consideradas
restri¢oes de veiculo, o tempo de duracao da rota, capacidade dos veiculos e quan-
tidade de veiculos disponiveis. Sao considerados restricoes de usuario: tempo de
permanéncia no veiculo, janelas de tempo e locais de coleta e entrega (Cordeau &
Laporte, 2003).

Considerando o problema estudado na STOP, é apresentado na Secao 3.1 o atual
funcionamento do servigo prestado, assim como os recursos disponiveis para realiza-

lo e na Secao 3.2 a modelagem proposta para o problema.
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3.1 Funcionamento atual

Atualmente, na Secretaria Municipal de Ouro Preto, o funcionamento do servico

prestado para realizar as viagens do setor de saude é dado abaixo.

3.1.1 Veiculos

A PMOP disponibiliza cinco tipos diferentes de veiculos, no que diz respeito a
capacidade dos mesmos. Alguns dos veiculos disponiveis sao terceirizados, mesmo
assim todos os veiculos tem ponto de partida na garagem da PMOP. O limite de
veiculos a serem utilizados esta ligado a quantidade disponivel para viagem, assim,
nao ha uma cota diaria de veiculos a serem utilizados. Dos veiculos terceirizados
uma pequena parte ¢ destinada para a utilizacao do pessoal da administragao da
STOP e nao diretamente a locomocao de pacientes. Abaixo sao descritos os tipos

de veiculos.

1. Carros Administrativos: sao divididos em dois tipos em relacao a capacidade,

carros que comportam cinco pessoas e carros com capacidade para seis pessoas.

2. Ambulancias: possuem tamanhos diferentes, mas ambas com mesma capaci-
dade de levar um paciente e até dois acompanhantes, diferem apenas nos tipos

de equipamentos que as compoem.
3. Micro-onibus: possui capacidade para 26 pessoas.
4. Vans: possuem capacidade para 16 pessoas.

Os horérios de saida dos veiculos sao agendados de acordo com os pacientes nele
alocados para a viagem. A saida é calculada de acordo com o tempo médio até
o destino do usuario que tem que ser entregue primeiro. Os veiculos com maior
capacidade, como micro-onibus e algumas vans, tém horario fixo de partida. O
micro-onibus sai diariamente as 04:15 horas e as 09:00 horas e as vans saem as
06:00 horas e as 11:00 horas.

3.1.2 Agendamentos (Requisigoes)

Todos os agendamentos sao feitos com antecedéncia, com excegao de emergéncia
médica, como por exemplo acidentes, esses podem ser feitos para o mesmo dia. Em
cada agendamento, sao cadastrados os dados dos pacientes e possiveis acompanhan-
tes, juntamente com datas, horarios e local dos procedimentos a serem realizados
no destino. Estes agendamentos podem ser feitos em cinco locais diferentes: na
PMOP, na STOP, pelo pessoal do Tratamento Fora Domicilio (TFD), nas sedes do

Programa de Saide na Familia (PSF) e pela Atencao Primadria, sendo este iltimo
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restrito a agendamento de mamografias. Essas requisicoes sao classificados como
demanda espontanea, ou seja, agendamentos que acontecem quando o paciente vai
até um destes pontos para fazer a requisicao.

Entre os agendamentos temos diferentes tipos de pacientes, sendo que para cada
tipo de veiculo ha um tipo de paciente que tem prioridade em sua utilizacao. Por
exemplo, para as ambulancias tém prioridade os pacientes com maior dificuldade
de locomocao, que necessitam ficar deitados durante o transporte ou precisam da
aplicacao de medicamentos durante o trajeto, como por exemplo medicamentos in-
travenosos. Para os carros administrativos, tem prioridade pacientes com dificuldade
de locomocao e acesso, pacientes em estado grave, esses sao pegos em casa pelos
veiculos. E para os micro-onibus e vans sao agendados pacientes com consultas

rotineiras e procedimentos simples.

3.1.3 Viagens

As viagens sao feitas para as cidades de Belo Horizonte-MG@G, Itabirito-MG, Ouro
Branco-MG, Ponte Nova-MG, Mariana-MG, Contagem-MG, Betim-MG, e cidades
proximas a regiao de Ouro Preto-MG. Estas viagens sao restritas a assuntos re-
lacionados a satude, como consultas médicas, exames, retornos médicos, cirurgias,
etc.

Os trajetos feitos pelos veiculos sao definidos no dia anterior a viagem, anali-
sando todas as requisicoes para o dia da viagem. Emergéncias sao encaixadas em
viagens com lugares em veiculos ou com a utilizagao de outro veiculo disponivel. Os
locais de coleta de cada paciente variam de acordo com o veiculo no qual ela ira ser
transportado. Os pacientes que estiverem agendados para ir na ambuléncia e nos
carros administrativos serao pegos em sua residéncia e entregues na mesma apos
retorno da viagem feita. Os pacientes transportados no micro-o6nibus e nas vans,
serao pegos em pontos especificos, sendo trés deles localizados na cidade de Ouro
Preto e quatro em distritos pertencentes a cidade e entregues nestes mesmos pontos

apos o retorno da viagem.

3.1.4 Problemas identificados

Alguns problemas identificados na PMOP, como por exemplo, casos em que o paci-
ente nao ira comparecer a consulta e nao avisa ao setor responsavel pela alocagao
dos veiculos, devido a natureza do problema, os algoritmos nao conseguem resol-
ver. Porém, problemas que sao muito recorrentes, como os casos que pacientes com
horario que possuem intervalos muito grandes estao no mesmo veiculo, acarretando
assim uma grande espera por parte dos motoristas e dos outros pacientes para o

retorno a cidade.

13



3.2 Modelagem proposta para o problema

Neste trabalho sao consideradas apenas as requisicoes agendadas para serem servi-
das, ou seja, o problema serd tratado como DARP estatico. A frota de veiculos é
caracterizada como heterogénea, dada a disponibilidade de veiculos com diferentes
capacidades. A garagem é unica, todos os veiculos tém ponto de partida e de che-
gada no mesmo local (Garagem de Veiculos da PMOP). As restrigdes de janela de
tempo foram definidas por meio dos horarios das consultas. Os pontos de coleta
individual sao as casas dos pacientes e os pontos de coleta coletiva sao definidos
pela PMOP. Esses locais sao bem conhecidos pela populacao e de facil acesso. Para
as entregas, sao considerados clinicas médicas, hospitais publicos e particulares e

consultérios de tratamento de saude.

3.2.1 Modelo Matematico

O modelo é representado a partir de um grafo completo G = (V, E), sendo V o
conjunto de vértices e E' o conjunto de arcos. O conjunto de vértices V é dividido em
{{0,2n+1}, P, D}, em que 0 e 2n+1 representam o mesmo depédsitoe P = {1,--- ,n}
e D={n+1,---,2n} sdo, respectivamente, os subconjuntos de coleta e entrega. O
conjunto de arcos que ligam os vértices é denotado por E = {1,--- ,m}. Para cada
arco (i,7) é associado um custo de roteamento ¢;; e um tempo de viagem ¢;;.

Cada ponto de coleta ¢ possui um par equivalente a entrega n + ¢, em que ¢ € P
en+1i € D. O tempo maximo de viagem estabelecido para cada usuario nao pode
exceder L. Para cada vértice de coleta ¢+ € V ¢ atribuida uma carga ¢;, sendo
G =(qont1=0,¢ >0V € Peq =—qy, Vi €D e um tempo de servigo 7;, sendo
7. > 0. E também associada uma janela de tempo [e;, ;] Vi € V., em que ¢; e [; sdo
inteiros nao negativos.

A frota de veiculos é representada por K, para cada k € K uma capacidade
maxima () e um tempo de viagem maximo da rota T} sao atribuidos.

Para a representacao do modelo temos as seguintes variaveis de decisao:

k.
i
vértice j, 1 se viajou e 0 caso contrario.

e 17 uma variavel binaria indicando se o veiculo k viajou do vértice ¢ para o

e BF: 0 hordrio em que o veiculo k inicia o servico no vértice i, 0 caso o veiculo

nao sirva o vértice.

e QF: a quantidade de pessoas no veiculo k depois de visitar o vértice 4, 0 caso

o veiculo nao sirva o vértice.

e L*: Tempo de viagem do paciente i no veiculo k, 0 caso o vefculo nio sirva

este paciente.
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Fungao Objetivo

min Z Z Z xfjcij (3.1)

keK i€V jeVvV
Sujeito a:

Y ah=1, Vie P (3.2)
keK jeVv

dooaf =1, Vk e K (3.3)
JE(PUD)

Y afen =1, Vk e K (3.4)
1€(PUD)
D oaf = ak =0, Vie PYk e K (3.5)
JjeVv jeVv
D ap =) g =0, VieV,Vk e K (3.6)
1<% jeVv
szBf+Ti+tij—M1(1—x;g), VieV,Vj e V,Vk € K (3.7)

§2Q§+qi—M2(1—x{3>, VieV,VjeV,\Vke K (3.8)
Lk =Bk, - (Bf n n) , Vie V,\Vk e K (3.9)
BY . — BE <Ty, Vk e K (3.10)
e; < BF <1, VieV,ke K (3.11)
tini < LF <L, Vic Pke K (3.12)
max {0, ¢;} < QF < min {Q, Qr + ¢}, VieV ke K (3.13)
ay; € {0,1}, VieV,jeVke K (3.14)

Neste modelo a fungao objetivo (3.1) busca minimizar os custos das viagens feitas; as
restrigoes (3.2), (3.3), (3.4) garantem que todos os pacientes sejam atendidos apenas
uma vez e que todas as rotas se iniciem e terminem na garagem. As restrigoes (3.5) e
(3.6) garantem que o mesmo veiculo atenda o vértice de coleta e entrega do paciente
e o fluxo de coleta e entrega do mesmo. A restri¢ao (3.7) define o inicio do servigo
em cada vértice e a restricao (3.8) calcula a quantidade de pessoas no veiculo no
momento em que passa pelo vértice i, sendo M1 > max{0,l; + 7, + t;; — e} e
M2 > min{Q, Qr + ¢;}. A restrigao (3.9) calcula a tempo de permanéncia de cada
paciente ¢ no veiculo k. A restrigao (3.10) garante que cada veiculo k respeite o limite
de tempo T}, definido para o veiculo k. As restri¢oes (3.11) e (3.12) garantem que o
inicio do servigo respeitaréd as janelas de tempo do paciente 7 e o tempo maximo de
permanéncia do paciente ¢ no veiculo k£ nao ultrapasse o limite L. A restri¢ao (3.13)
garante que a capacidade @, do veiculo nao serd violada e por fim a restrigao (3.14)

garante que o dominio da varidvel xfj seja bindrio.
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Capitulo 4
Algoritmos Propostos

Este capitulo esta organizado como segue. Na Secao 4.1.1 é descrito o algoritmo
MS-VNSI1 proposto. Na Secao 4.1.2, por sua vez, é apresentado o algoritmo VNS2
proposto. A Segao 4.2 descreve o modelo de Cobertura de conjuntos utilizado como
método de busca local desses algoritmos. Na Sec¢ao 4.3 é mostrado como uma solugao
é representada e na Secao 4.4 como ela é avaliada. Na Secao 4.5 é mostrado o pro-
cedimento de construcao da solugao inicial. A descrigao das vizinhangas utilizadas
é apresentado na Secao 4.6. Os procedimentos de shaking denominados shakingl e
shaking2 sao descritos na Secao 4.7. Por fim, na Secao 4.8 é apresentado o método

de busca local.

4.1 Algoritmos MS-VNS1 e VNS2

Para resolver o DARP, foram propostos dois algoritmos meta-heuristicos, MS-VNS1
e VNS2, ambos baseados na meta-heuristica Variable Neighborhood Search (Hansen
& Mladenovié, 2001). O primeiro, MS-VNSI1, é guiado pela meta-heuristica Multi-
Start tendo como busca local o VNS. O segundo, por sua vez, é guiado apenas
pelo VNS. Nos dois algoritmos o método de busca local do VNS é o procedimento
heuristico Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND), o qual usa os mo-
vimentos de realocacao, troca e cruzamento para explorar o espago de solucoes do
problema.

Para entender o funcionamento da meta-heuristica VNS, trés componentes devem

ser especificados:

e Procedimento de geracao de uma solucao inicial, apresentado na Secao 4.5.

e Procedimento de Busca Local, descrito na Secao 4.8. Para o procedimento
de busca local do algoritmo MS-VNS1 foram utilizadas as vizinhancas Rea-

locagao(1), Troca(1), Troca(2) e Cruzamento e para o algoritmo VNS2 foram
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utilizadas apenas as vizinhangas Troca(1), Cruzamento e Troca(2). Todas

essas vizinhancas estao descritas na Segao 4.6.

e Procedimento Shaking. Esse procedimento é apresentado na Secao 4.7.

4.1.1 Algoritmo MS-VNS1

O Algoritmo 1 ilustra o pseudocédigo do método VNS1, que é apresentado como
busca local do algoritmo MS-VNS1. O algoritmo recebe por parametro uma solugao
s, um conjunto de rotas R e o numero maximo de iteragoes tter Max. Nas linhas 4
e 7 é aplicado na solugao corrente o procedimento RVND, que realiza a busca local
da solugao corrente. Na linha 6 é executado o shakingl sobre essa solugao. Na linha
16 é aplicado um procedimento nomeado coberturaConjuntos. Nesse procedimento,
descrito em detalhes na Secao 4.2, o conjunto de rotas viaveis R ¢ passado por
parametro para o método, e ele funciona como um método exato para esse conjunto
de rotas. Todos os mddulos do algoritmo proposto sao apresentados em detalhes

nas segoes seguintes.

Algoritmo 1: VNSI(s, R, iterMax)

1 iter < O;

2 iterSC + 0;

3 V = {Realocacao(1),Troca(1), Troca(2), Cruzamento}
4 s+ RVND(sp,V);

5 enquanto iter < iterMax faga

6 s’ + shakingl(s);

7 8" <~ RVND(s,V);

8 se f(s”) < f(s) entao

9 s+ s”;
10 iter < 0;
11 senao
12 iter < iter + 1;
13 fim

14 iterSC < iterSC + 1;
15 se iterSC > iterMax/3 entao

16 s” < coberturaConjuntos(R);
17 se f(s”) < f(s) entao

18 s+ s7;

19 iter < 0;

20 fim

21 iterSC + 0;

22 fim

23 fim

24 retorna s;

Para melhorar as solucoes encontradas durante a execucao do método VNSI1

proposto, rotas vidveis sao armazenadas, formando um conjunto de rotas. Um
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algoritmo de Cobertura de Conjuntos é aplicado utilizando esse conjunto de rotas.
O modelo matematico do algoritmo de Cobertura de Conjuntos é apresentado na
Secao 4.2. Esse algoritmo é executado cada vez que as execugoes chegam a 1/3 do
nimero maximo de iteragoes sem melhora.

Para um diversificacao de rotas a serem armazenadas para a cobertura de con-
juntos, o algoritmo VNSI1 ¢é guiado pelo meta-heuristica MS.

O método MS tem duas fases a cada iteracdo. Na primeira, uma solucao ini-
cial é gerada e na segunda, um processo de melhoria é aplicado a essa solugao.
Assim, a cada iteracao, é gerada uma solucao otima local. Essas duas fases sao
aplicadas durante um numero pré-definido de vezes e a melhor solucao encontrada
é retornada pelo método (Marti, 2003). O Algoritmo 2 mostra o funcionamento do
algoritmo MS-VNS1 proposto. O algoritmo recebe por parametro o nimero maximo
de iteragoes do MS e do procedimento VNS1. Na linha 5 é gerada a solucao inicial
s, essa que é passada por parametro para o método VNSI1, aplicado na linha 6.
Para este trabalho o procedimento de gerar uma solucao inicial é apresentado na

Secao 4.5 e como método de busca local é utilizado o algoritmo VNSI.

Algoritmo 2: Multi-Start(iterMax, IterMaxVNS)

1 iter < 0;

2 R+ 0;

3 5+ 0;

4 enquanto iter < iter Max faga

5 s < GeraSolucaolnicial();

6 s' < VNS1(s, R,iterMaxV NS);
7 se vazio(s) ou f(s) < f(s') entao
8 54 s§';

9 iter < 0;
10 senao
11 iter < iter + 1;
12 fim

13 fim
14 retorna s;

4.1.2 Algoritmo VNS2

O Algoritmo 3 exibe o pseudocodigo do VNS2 desenvolvido para solucionar o DARP.
O algoritmo recebe por parametro uma solucao s, um conjunto de rotas R e o
numero maximo de iteracoes tter Max. Na linha 5 é executado o shaking2 na solugao
corrente. Na linha 6 o RVND ¢ aplicado na solugao. Tal como no algoritmo VNS1, na
busca local sao armazenadas rotas viaveis para execugao da cobertura de conjuntos.

A cobertura de conjuntos é executada na linha 15.
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Assim como no algoritmo VNSI1, para melhorar as solucoes encontradas durante
a execucao, o algoritmo de Cobertura de Conjuntos também é aplicado ao VNS2.
No VNS2 ele é executado cada vez que as execugoes atingem a metade do ntimero

maximo de iteracoes sem melhora.

Algoritmo 3: VNS2(s, R, iterMax)

1 iter < O;

2 iterSC + 0;

3 V ={Troca(2),Troca(l), Cruzamento};
4 enquanto iter < iter Max faga

5 s’ + shaking(s);
6 §” « buscaLocal(s',V);
7 se f(s”) < f(s) entao
8 s+ 7
9 iter < 0;

10 senao

11 iter < iter + 1;

12 fim

13 iterSC + iterSC + 1;
14 se iterSC > iterMax/2 entao

15 s” 4 coberturaConjuntos(R);
16 se f(s”) < f(s) entao

17 s+ 57

18 iter < 0;

19 fim

20 iterSC « 0;

21 fim

22 fim

23 retorna s;

4.2 Cobertura de Conjuntos

O algoritmo de Cobertura de Conjuntos funciona como segue. Seja R um conjunto
composto por diferentes rotas vidveis encontradas pelo método heuristico, V' o con-
junto de usudrios e |K| o nimero méximo de veiculos disponiveis. Uma cobertura
de V' é uma combinacao J de rotas j € R. Seja ¢; o custo de cada rota j e uma
constante p;; que informa se o usudrio i ¢ atendido pela rota j. O Problema de
Cobertura de Conjunto consiste em encontrar uma combinacao J C R de forma que
o custo total seja minimizado. Apds toda aplicacao da cobertura de conjuntos nos
algoritmos propostos, uma avaliacao da solucao retornada é realizada para garantir
a viabilidade.

Para apresentar o modelo matematico para a Cobertura de Conjuntos, seja y;

uma variavel binaria associada a uma rota j € J. A seguir o modelo usado em nosso

19



algoritmo.

min E Cj yj

JER
Sujeito a:
JER
Zyj < ’K’7 (4'2)
JER
y; €{0,1} (4.3)

4.3 Representacao da Solucao

A representacao da solugao é dada por uma matriz de |k| linhas, em que cada linha
representa a rota de um veiculo da frota. Cada rota se inicia no depésito representado
por 0, seguido de uma lista de coletas e entregas, finalizando no mesmo depdsito.
Os pontos de coleta e entrega sao inseridos satisfazendo as restrigoes do problema.
A Tabela 4.1 representa uma solu¢do correspondente a 5 veiculos (A, B, - ,E) e
13 requisicoes, sendo elas (1 + --- 13+) representando as coletas e (1 — --- 13—)

representando as entregas.

Tabela 4.1: Representacao da Solugao
94 [ 4+ | 9 [2+ [ 2 | 4 |6+ [6-]0]
3+ | o+ 3- |1+ ] 1I- | 5 0
T+ | &+ 7- 8- 0
104 | 124 | 13+ | 10- | 12- | 13- \ 0 \
11+ | 11- 0

= O Q| | >
o|lo|o|o|o

4.4 Avaliacao da Solucao

As solugbes sao avaliadas pelo método descrito em Cordeau & Laporte (2003) e
Parragh et al. (2010). Seja uma rota k = (vg,--- ,v;, -+ ,v,), Na qual vy e v,
representam a garagem. Para um melhor aproveitamento do tempo de viagem de
cada usuario é calculado o tempo de folga F; em cada vértice. D, representa o
momento em que o veiculo sai do vértice i; A; o momento em que o veiculo chega
ao vértice i; B; o inicio do servico no vértice i e W; o tempo de espera no vértice

1 V72 € V. Cada um desses componentes é calculado da seguinte maneira:
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A; = D;_1+t;_1,: o tempo de chegada em cada vértice é calculado somando-se
o tempo de saida do vértice anterior ao tempo de deslocamento compreendido

entre os vértices.

B; = max{e;, A;}: o inicio do servigo em cada vértice é dado pelo valor méximo

entre a janela de tempo inicial do vértice e o tempo de chegada nele.

D; = B;+71;: o tempo de saida é dado pela soma do tempo de inicio do servigo

no vértice com o tempo de servigo do usuario.

W; = B; — A;: o tempo de espera é calculado pela subtracao do tempo de

inicio do servico pelo tempo de chegada no vértice.

F; = min { > W, + (min{l; - Bj, L - pj})+}: O tempo de folga é dado
1<j<q

1<p<j
pelo menor valor das folgas entre os vértices i e ¢, sendo ¢ o ultimo vértice da

rota, desconsiderando a garagem. Assume-se que z* = max{0,z}. Essa folga
é calculada pela soma de todas as esperas dos vértices entre i e o j corrente
somado ao menor valor entre a subtracao do fim da janela de tempo de j, isto
é, l;, pelo tempo do inicio do servico em j, isto ¢, e;, e a subtracao do tempo
méximo de viagem do usudrio por P;, em que P; representa o tempo de viagem

do usuario em que a entrega é j e 0 para os outros casos.

A avaliacao ocorre na seguinte maneira:

1.

E feita a atribuicao: Dy = eq, sendo eg o inicio da janela de tempo.
Sao calculados os valores de A;, W;, B;, e D; para todos os vértices da rota.

Calcula-se Fj.

. E feita a atribuicao: Dy = eg + min {FO, Z Wl}

0<i<q

Sao atualizados os valores de A;, W;, B;, e D; para todos os vértices da rota.

. E calculado o valor L; para cada requisi¢ao da rota.

Se nenhum usudrio violar a restricao de permanéncia no veiculo L, o passo 7
nao é executado.

Para todo vértice j que é um vértice de coleta sao feitas as seguintes operagoes:

e Calcule Fj.
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e Faca as seguintes atribuicoes:
VV]:VV]‘I‘HHH ijZVVi}7Bj:Aj+VVjeDj:Bj+7—j-
J<i<q
e Atualize os valores de A;, W;, B;, e D; para todos os vértices que estao

depois do vértice j.

e Atualize L; para todos os vértices de entrega depois do vértice j.

8. Calcule as violagoes de janela de tempo, tempo de viagem do usudario, tempo

de viagem do veiculo e capacidade dos veiculos.

As violagoes sao calculadas e adicionadas ao valor da fungao objetivo. Para
uma solucao s, o valor de funcao de avaliacao é calculado da seguinte maneira:
f(s) = c(s)+aw(s)+ Ft(s) +~vd(s)+dq(s), de maneira que c(s) representa o custo
da solucao e a, 3,7 e ¢ representam as penalizacoes para janela de tempo, tempo
de permanéncia do usuario no veiculo, duracao da rota e capacidade dos veiculos,
respectivamente. Cada violacao é calculada da seguinte forma. Para a violacao de

janelas de tempo: w(s) = Z(B’ —1;)", para o tempo de permanéncia de usuério no

i€V
veiculo: t(s) = Z(L’ — L)", para duragao da rota: d(s) = Z(B§n+1 — BY —T})*
i€P keK
e para capacidade dos veiculos: ¢(s) = Z Z(yf — Q)" sendo que y; representa

i€V keK
a quantidade de usudrios no veiculo k no vértice 7.

4.5 Geracao da Solucao Inicial

A solucao inicial é gerada por um procedimento, nomeado Solucaolnicial, que a cada
passo seleciona de forma gulosa as requisicoes. Considerando um conjunto R com
todas as requisicoes do problema, o procedimento de geragao de uma solucgao inicial
funciona como segue. Primeiramente é escolhido um veiculo 7, selecionado de forma
aleatéria no conjunto {1,nveic} de veiculos disponiveis. Em seguida, a requisi¢ao
reql que possui menor valor e,. com relagao a janela de tempo ¢ selecionada,
juntamente com seu par equivalente req2. Ambas sao inseridas na rota do veiculo @
e removidas do conjunto R. Essa acao é repetida até que o conjunto R esteja vazio.
Atendidas todas as requisigoes, o procedimento passa, entao, a incluir todas as rotas
dos veiculos no conjunto solugao s. O Algoritmo 4 apresenta o procedimento de

construcao da solucao.
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Algoritmo 4: Solucaolnicial(nveic, R)

1 enquanto R # () faga

2 i < veiculo aleatério € {1, nveic};
3 reql < requisicao com menor valor e,.,1 com relacao a janela de tempo;
4 req2 < par de reql;

5 RotaVeiculo; < reql e req2;

6 remova reql, req2 de R;

7 fim

8 s+ 0

9 para i =1 até nveic faca

10 s < s U{RotaVeiculo,; };

11 fim

12 retorna s;

4.6 Estruturas de Vizinhanca

Nove estruturas de vizinhangas diferentes foram criadas para explorar o espaco de
solugoes do problema, sendo seis delas inter-rota e trés intrarrota. O algoritmo
MS-VNS1, em sua busca local, utiliza quatro vizinhangas inter-rota diferentes para
compor a lista de vizinhangas. O Algoritmo VNS2, por sua vez, utiliza apenas trés.
Para ambos os algoritmos, a cada melhoria alcangada por um movimento inter-rota,

movimentos intrarrota sao aplicados as rotas modificadas.

4.6.1 Vizinhancas Inter-rota

Nas estruturas de vizinhanca inter-rota, sao aplicados movimentos entre rotas dis-
tintas da solugao na tentativa de melhora. Para cada uma das figuras exemplificadas
a seguir, duas rotas r; e ry sao selecionados randomicamente e depois aplicados os
movimentos nas vizinhancas descritas. Nas figuras, a rota r; esta destacada em azul
e a rota ry na cor preta preta. O algoritmo MS-VNS1 em sua busca local utiliza as
vizinhancas de Realocagao(1), Troca(1), Cruzamento e Troca(2). O método VNS2,

por sua vez, utiliza as vizinhangas Troca(1), Cruzamento e Troca(2).

e Realocagao(1): Uma requisicdo (coleta e entrega) é removida da rota r; e
inserida na rota r. Na Figura 4.1, que ilustra esse movimento, a requisi¢ao

(14, 1—) é realocado de r, para 7.

e Troca(1l): Uma requisi¢ao é selecionado em cada rota e sao trocados da rota
para arota ro. A Figura 4.2 ilustra esse movimento. Nela, uma requisigao (6+,
6—) é selecionado na rota r; e outra (44, 4—) na rota r e eles sao trocados,

coleta com coleta e entrega com entrega.
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Solugao Original

Solugdo Original

Figura 4.2: Troca(1)

e Cruzamento: Randomicamente dois pontos sao selecionados, um em r; e outro
em ry. Todos os usudrios de coleta (e suas respectivas entregas) que estao antes
do ponto selecionado em R; sao colocados na mesma rota que todos os usuérios
de coleta (e suas respectivas entregas) que estao depois do ponto selecionado
em Ry. Da mesma maneira, sao colocados em outra rota os usuarios que estao
depois do ponto selecionado em r; e antes do ponto em ry. Na Figura 4.3,
que ilustra essa operagao, os pontos selecionados estao no vértice 24+ na rota
r1 e no vértice 34+ na rota ry. A linha vermelha representa os pontos e o

cruzamento das rotas.

Solugao Original

Figura 4.3: Cruzamento

e Troca(2): Duas requisi¢oes sao selecionados, uma em r; e outra em ro. Todas

as possibilidades na ordem de troca sao examinadas. A Figura 4.4 ilustra essa
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operagao. Nela, duas requisigoes (6+, 6—) e (8+, 8—) sao selecionados nesta
ordem na rota 7, e outras duas (4+, 4—) e (3+, 3—) também nesta ordem na

rota ry e elas sao trocadas, coleta com coleta e entrega com entrega.

Solugao Original

Figura 4.4: Troca(2)

e Troca(2,1): Trés requisicoes sao selecionadas, duas na rota r; e uma na rota
ro. Na Figura 4.5, que ilustra essa operagao, duas requisigoes (6+, 6—) e (8+,
8—) sdo selecionadas na rota r; e outra (4+, 4—) na rota r, e elas s@o trocadas.
Para essa vizinhanca, também sao avaliadas todas as possibilidades na ordem

da troca.

Solugdo Original

Figura 4.5: Troca(2,1)

e Realocagao(2): Duas requisigoes sao realocadas da rota r para a rota ro. Na

Figura 4.6 as requisi¢oes (64, 6—) e (84, 8—) sdo realocadas de r para rs.

Solugdo Original

Figura 4.6: Realocagao(2)
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4.6.2 Vizinhancas Intrarrota

As estruturas de vizinhanga intrarrota sao executadas em uma tnica rota e estao

descritas a seguir.

e Or-optl: Um vértice é retirado de sua posicao e realocado em outra posicao

na rota. A Figura 4.7 b) exemplifica o movimento.

e Or-opt2: Dois vértices em sequéncia sao retirados de suas posicoes e realocados

em outro ponto da rota. A Figura 4.7 ¢) mostra o movimento.

e Swap: Um vértice é removido de sua posi¢ao e permutado com outra vértice

da rota. A Figura 4.7 d) exibe a troca.

Essas vizinhangas somente sao aplicadas em rotas que sofreram alteragoes du-
rante a execucao da vizinhanca inter-rota. E importante destacar que em todas essas
vizinhangas somente sao avaliadas trocas e realocagoes se a requisi¢ao de coleta nao

ultrapassar a de entrega, pois do contrario seria gerada uma solugao inviavel.

Configuragdo Inicial

Figura 4.7: Estruturas de vizinhanca intrarrota
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4.7 Shaking

O procedimento de shaking é utilizado para que o algoritmo nao fique preso em
um otimo local, dessa maneira, esse procedimento é aplicado de maneira forte o
suficiente para que o algoritmo nao retorne a mesma solugao e ao mesmo tempo fraca
o suficiente para evitar um reinicio aleatério. Neste trabalho dois procedimentos

shakingl e shaking?2 foram criados e estao descritos a seguir.

4.7.1 Shakingl

O procedimento shakingl é diretamente relacionado com o nimero de iteragoes
sem melhora do algoritmo MS-VNS1. A cada iteracao, um lago de tamanho k é
executado, sendo k limitado ao valor maximo 5 de acordo com o ntimero de iteragoes
sem melhora, ou seja, quando o numero de iteracoes sem melhora ultrapassa 5
unidades, o valor de k£ é mantido, para evitar uma aleatorizacao da nova solucao
gerada. O valor 5 foi selecionado apds testes empiricos, nos quais valores superiores
a b praticamente equivaliam a uma reinicializacao da solucao.

O shakingl é aplicado a melhor solugao corrente. Trés diferentes movimentos
(Cruzamento, Troca e Realocagao) formam o conjunto V' P de vizinhangas e podem
ser executados a solugoes que possuam mais de trés veiculos. Para uma solugao
com apenas um veiculo ou dois, apenas os movimentos de troca e realocagcao sao
aplicados. Isso se deve em funcao do modo de execucao da vizinhanca de cruza-
mento. Em ambos os casos todas as vizinhangas tém mesma probabilidade de serem
selecionadas.

A seguir sao descritas cada uma das vizinhangas utilizadas em V P. Nessa des-

cricao sao consideradas duas rotas r; e ry aleatoriamente selecionadas.

e Realocagao(1): Um par aleatério de coleta e entrega é transferido de uma

rota r; para uma outra rota 7.

e Troca(l): E selecionado aleatoriamente um par de coleta e entrega em cada

rota 1 e ry e é feita uma permutagao entre esses pares.

e Cruzamento: Sao selecionados randomicamente trés rotas. A rota com maior
quantidade de requisi¢oes é definida como 7, e as outras duas sao definidas
como r; e ro. Em seguida,, a rota ), é dividida em duas partes, sendo cada
parte armazenada em r; e ry. As rotas r; e ro sao unificadas e armazenadas

em ;.

O Algoritmo 5 mostra o o funcionamento do procedimento shakingl.
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Algoritmo 5: Shakingl(s, k)
V P = {Realocacao(1), Troca(1), Cruzamento}
para i = 1 até k faca
p < vizinhanca aleatéria do conjunto V P;
s' < resultado da aplicacao a s de um movimento aleatério na vizinhanca
VFy(s);
fim

6 retorna s;

W o =

[9]

4.7.2 Shaking?2

O shaking2 é aplicado ao algoritmo VNS2 e tem o seguinte funcionamento. Dada
uma lista com as seis vizinhancgas inter-rotas descritas anteriormente, a saber: Rea-
locagao(1), Realocagao(2), Troca(1), Troca(2), Troca(2,1) e Cruzamento, uma delas
¢ selecionada aleatoriamente. Em seguida, um movimento aleatério da vizinhanca
selecionada é aplicado a solucao corrente, independentemente se ha ou nao melhora

na solucao. Essa nova solucao é retornada pela funcao.

4.8 Busca Local

O método utilizado como busca local foi o Ramdomized Variable Neigborhood Des-
cent (RVND).

Esse método funciona como segue. Uma vizinhanca ¢é selecionada aleatoriamente
a partir da lista V' de vizinhancas. Em seguida, é realizada uma descida na solucao
corrente usando-se a estratégia First Improvement, onde, ao encontrar uma solugao
de melhora, essa solucao é retornada. Caso nao haja melhora na solucao, essa
vizinhanca escolhida é removida da lista e outra vizinhanca é selecionada, também
de forma aleatéria, até que a lista esteja vazia. Caso haja alguma melhora depois da
aplicagao de alguma vizinhanca, todas as vizinhancas sao recolocadas na lista. Para
essa lista sao consideradas as vizinhangas inter-rota definidas para cada algoritmo.

O Algoritmo 6 apresenta o funcionamento do método RVND de busca local.
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Algoritmo 6: RVND(s, V)

1 enquanto (V # () faca

2 k < Vizinhanca aleatéria do conjunto V;
3 s« FirstImprovement(Vi(s));

4 se f(s') < f(s) entao

5 548

6 reinicialize V

7
8

senao
remova V, de V;
9 fim
10 fim

11 retorna s;

29



Capitulo 5
Experimentos Computacionais

Neste capitulo sao apresentados o ambiente de desenvolvimento do algoritmo pro-
posto e a configuragao do equipamento usado para testé-lo (Segao 5.1), as instancias
utilizadas para testar os métodos e as instancias criadas a partir do cenario da cidade
de Ouro Preto (Secao 5.2), os experimentos para selecdo das vizinhangas a serem
utilizadas na exploragao do espago de busca do DARP (Secao 5.3) e, finalmente, na

Secao 5.4, os resultados obtidos pela aplicacao dos algoritmos MS-VNS1 e VNS2.

5.1 Ambiente de Desenvolvimento e Testes

Os algoritmos propostos foram implementados na linguagem C++ usando o com-
pilador gec 9.2.1 e testados em um computador com processador intel Core [7-7700
CPU @ 3.60GHz com 16GB de memoria RAM e sistema operacional Linux Ubuntu
16.04 LTS.

5.2 Instancias

Para testar os algoritmos desenvolvidos, foram utilizados diferentes tamanhos e gru-
pos de instancias. Para as instancias pequenas foram usadas as instancias criadas
por Parragh (2011), estas contém trés grupos diferentes de instancias (E, I e U),
definidas com base nas instancias geradas por Cordeau (2006) para a versao classica
do problema. A autora adicionou caracteristicas de heterogeneidade para veiculos e
usuarios nessas instancias. Dessa maneira, neste trabalho foram criadas instancias
baseadas no contexto da cidade de Ouro Preto, através de uma andlise feita em
dados fornecidos pelo setor de transporte da PMOP. Estas instancias foram criadas

analisando dias operacionais da cidade. Todas sao detalhadas a seguir.
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5.2.1 Instancias da Literatura

Os conjuntos de instancias definidas por Parragh (2011) foram baseadas nas
instancias de Cordeau (2006). Estas por sua vez, possuem dois grupos de gera-
das aleatoriamente e com o niimero de requisicoes, variando de 16 a 48. Para ambos
os grupos todos os pontos de coleta e entrega sao gerados em um plano euclidiano
[—10,10] x [—10,10] utilizando distribuigdo uniforme. A garagem é localizada no
centro desse plano. Para cada aresta (v;,v;) € A, o custo ¢;; e o tempo t;; sao
calculados como distancia euclidiana entre os vértices. Todos os vértices possuem
uma janela de tempo [e;, [;] e essa janela é restrita em metade deles. As janelas sao
definidas da seguinte forma: para os vértices de coleta, e; foi escolhido no intervalo
[0,7" — 60], sendo T" o tamanho do horizonte de planejamento, e I; recebe o valor
e; + 15. Para os vértices de entrega, [; é escolhido no intervalo [60,7] e e; recebe o
valor [; — 15.

Para o primeiro grupo de instancias foi fixada a capacidade méxima () = 3 para
cada veiculo, em cada ponto é coletado apenas um usuario ¢; = 1, o tempo de servico
foi fixado em 7; = 3 e o tempo maximo de viagem L = 30 ¢é estabelecido para cada
usudrio. Para o segundo grupo de instancias, a capacidade maxima foi definida
em () = 6 e o numero de usudrios coletados ¢; em cada ponto foi randomicamente
gerado utilizando-se uma distribuigdo uniforme no conjunto {1,---,Q}. O tempo
maximo de permanéncia no veiculo foi definido como L = 45 e para esse grupo
foi estabelecido que o tempo de servigo é proporcional a quantidade de usuérios
coletados em cada ponto, assim, 7; = ¢;.

Parragh (2011) adicionou heterogeneidade nos veiculos e usuérios, assim propos
trés grupos de instancias (E, I e U). Essa heterogeneidade foi baseada em dados
obtidos da da Cruz Vermelha Austriaca (Austrian Red Cross - ARC). Cada grupo
possui 12 instancias, sendo criadas com quantidade de veiculos variando de 2 a 4
e o numero de requisi¢oes variando de 16 a 48. A heterogeneidade dos pacientes
foi estabelecida utilizando quatro tipos diferentes, sendo eles, pacientes de maca,
pacientes de cadeira de rodas (cadeirantes), pacientes simples e acompanhantes de
paciente. Os lugares que cada tipo de paciente pode ocupar no veiculo estao descritos
na Tabela 5.1.

A heterogeneidade dos veiculos é baseada na variacao da capacidade dos veiculos
quanto a cada tipo de paciente. Nessas instancias, todas as requisicoes possuem
mais de uma pessoa a ser coletada por ponto. No grupo de instancias “E”, 50% dos
usuarios sao pacientes simples, 25% sao cadeirantes e 25% sao pacientes de maca.
Assume-se que 10% dos pacientes possuem acompanhante. Também foi estabelecido
uma frota de veiculos homogénea, sendo estes veiculos classificados como T1, cada

um possuindo dois lugares para acompanhantes, um lugar para cadeirante, um lugar
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para paciente de maca e um para paciente simples. No grupo de instancias “I”,
83% das requisicoes sao de pacientes simples, 11% sao de cadeirantes e 6% sao
pacientes de maca. Assume-se que 50% dos pacientes possuem acompanhante. A
frota de veiculos é considerada como heterogénea, em que além dos veiculos T'1 possui
também veiculos do tipo T2, estes que possuem seis lugares para pacientes simples,
um lugar para cadeirante, um para paciente de maca e um para acompanhante. No
grupo de instancias “U”, apenas pacientes simples sao considerados, sem ocorréncia
de acompanhantes. A frota foi considerada como homogénea, sendo estes veiculos
classificados como T3, cada um possuindo trés lugares para pacientes simples apenas.

A Tabela 5.2 ilustra a heterogeneizacao dos veiculos e pacientes e os grupos criados.

Tabela 5.1: Ocupacoes de pacientes

Tipo de paciente Tipo de Assento:
Simples Cadeirante Maca Acompanhante
Simples X X
Cadeirante X
Maca X
Acompanhante X X X

Tabela 5.2: Informagoes adicionadas nas instancias

Grupo Instancias Probabilidade do paciente ser: Frota de
Simples Cadeirante Maca Acomp Veiculos
E 0.50 0.25 0.25 0.10 hom(T1)
I 0.83 0.11 0.06  0.50 het(T1, T2)
U 1.00 0.00 0.00  0.00 hom(T3)

Detalhes dos veiculos na Tabela 5.3

Tabela 5.3: Informacoes sobre veiculos

Tipo Lugar para pacientes:
Simples Cadeirante Maca Acomp
V1 1 1 1 2
V2 6 1 1 1
V3 3 0 0 0

5.2.2 Instancias do contexto de Ouro Preto

Tendo em vista a aplicacao da abordagem proposta na cidade de Ouro Preto, uma
base de dados fornecida pelo setor de Transporte da PMOP foi utilizada para cons-
trucao de instancias que representam a realidade do servico na cidade. Diferente

das outras instancias disponiveis na literatura, na cidade de Ouro Preto os pontos
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de coleta dos pacientes podem ser coletivos, ou seja, mais de uma requisicao pode
ser atendida no mesmo local. Assim, entre os dados fornecidos pelo setor de trans-
porte foram identificados seis pontos de coleta coletiva. Os outros pontos de coleta
considerados nas instancias sao as residéencias dos pacientes que estao utilizando o
servico. Dessa maneira, dois tipos de coleta foram definidos, os pontos de coleta
coletiva e os pontos residenciais. Estes locais sao distribuidos na cidade de Ouro
Preto, nos distritos da cidade e na cidade de Itabirito, que é uma cidade vizinha.
Para os pontos de entrega sao considerados os hospitais, clinicas médicas e centros
de tratamento, todos situados na cidade de Belo Horizonte e em sua regiao metropo-
litana. A cidade de Itabirito também possui alguns pontos de entrega, pois alguns
atendimentos sao feitos nessa cidade. Entre os dados fornecidos para analise, as
cidades de Ouro Branco-MG, Ponte Nova-MG, Mariana-MG nao aparecem, devido
ao baixo ntumero de viagens feitas para essas cidades. Sendo assim, a Figura 5.1
representa em azul a regiao que possui apenas coletas, em vermelho a regiao que
ocorrem apenas entregas e em amarelo a regiao que podem ocorrer ambos, coletas

e entregas.

Parque

Figura 5.1: Regioes de coleta e entrega

Nas instancias definidas neste trabalho considerou-se como janelas de tempo, o
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horario de atendimento dos pacientes na regiao de entrega, assim, todas as janelas
de tempo restritas sao situadas nos pontos de entrega. Para localizacao dos pon-
tos foram utilizadas coordenadas fornecidas pela aplicagao Google Maps, assim a
distancia entre os pontos foi calculada como distancia euclidiana. Para a frota de
veiculos, todos os veiculos listados pelo setor de transporte estao como disponiveis,
exceto o micro-onibus, que possui horério e rota fixa. Um custo fixo é atribuido para
utilizacao de cada veiculo e esta relacionado na Tabela 5.4. Essa frota de veiculos é
uma frota heterogénea (detalhes em 3.1.1). Para cada ponto foi definido um tempo
de usuario ; = 10, para cada pessoa neste ponto, um tempo maximo de viagem
L = 110. O numero de pessoas a serem adicionadas ao veiculo em cada ponto pode
ser um ou dois em pontos residenciais, dependendo da necessidade ou nao de um
acompanhante. Para pontos coletivos a adi¢ao de pessoas aos veiculos é restrita a

capacidade de cada veiculo.

Tabela 5.4: Custo dos Veiculos

Veiculo Representacao Capacidade Custo
Administrativo 1 A 5 100
Administrativo 2 B 6 120
Ambulancia 1 C 2 100
Ambulancia 2 D 4 150
Van 1 E 16 200

Quatro instancias foram criadas com base nos dados fornecidos. Estas instancias
possuem 21, 24, 34 e 48 requisigoes. A primeira instancia é a9-21, com 21 requisigoes
e foi criada com base em um tunico dia de trabalho do setor de transporte. Todas as
requisicoes utilizadas nesta instancia tém pontos exatamente iguais aos transportes
realizados no dia analisado. Entre os pontos de coleta 14,29% deles sao pontos
residenciais, sendo o restante deles pontos coletivos. Da mesma forma a instancia a9-
24, esta com 24 requisicoes, representa exatamente a jornada de um dia de trabalho
do setor de transporte, com 20,83% dos pontos de coleta sendo residenciais e o
restante deles coletivos. Ja a instancia a9-34, foi definida com base na uniao de
varios dias em que o numero de requisicoes foi inferior a oito. Esta instancia possui
um nimero maior de pontos residenciais, sao 41,18% dos pontos. Por fim, a instancia
a9-48 foi totalmente gerada, utilizando-se pontos de todos os dias informados na
base de dados fornecida, os locais selecionados como pontos de coleta e entrega
foram aleatoriamente definidos em meio a todos pontos presentes na base de dados.
Metade dos pontos de coleta sao pontos residenciais e a outra metade sao pontos
coletivos. Estas instancias estao disponiveis em Souza (2019). A Tabela 5.5 mostra

as configuracoes basicas das instancias.
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Tabela 5.5: Configuracao das instancias

Instancia Requisicoes Pontos Coletivos Pontos Residenciais

a9-21 21 18 3
a9-24 24 19 5
a9-34 34 20 14
a9-48 48 24 24

5.3 Experimentos

Para uma maior diversidade de buscas, seis vizinhancas inter-rota e trés intrar-
rota foram definidas para resolugao do DARP. Todas as trés vizinhangas intrarrota
foram utilizadas no algoritmo proposto e dentre as seis vizinhancas inter-rota (Rea-
locagao(1), Realocagao(2), Troca(1), Troca(2,1), Troca(2) e Cruzamento), utilizou-
se testes empiricos e a ferramenta IRACE (Lépez-Ibanez et al. , 2016) para selegao
da melhor combinacao de vizinhancas.

Nos testes empiricos, foram testadas todas as combinacoes possiveis das seis
vizinhangas. Quando testadas separadamente, as vizinhangas Realocacao(1) e Cru-
zamento se mostraram mais eficientes do que as demais. Nos testes feitos em duplas,
as duplas que continham as vizinhangas Realocac¢ao(1), Troca(1) e Cruzamento ob-
tiveram resultados melhores. Nos testes em trio, os trios em que as vizinhancas
Realocagao(1), Troca(1), Troca(2) e Cruzamento apareciam, os resultados obtidos
pela aplicacao dessas solugoes eram superiores aos outros trios, destacando-se o trio
que possuia Realocagao(1), Troca(1) e Cruzamento.

Para as combinacoes com mais de trés vizinhancas, a Tabela 5.7 mostra a média
do GAP obtido de cada combinacao de quatro vizinhangas delas, em relagao aos
melhores resultados obtidos até entao para cada instancia. Para a realizacao do
teste empirico, foram selecionadas aleatoriamente nove instancias dos trés grupos
da literatura relacionados na Secao 5.2.1, sendo um terco da selecao de cada grupo.

As combinagoes de vizinhancgas adotadas nos teste estao apresentadas na Tabela
5.6. Nesta tabela, as combinacoes sao definidas nas linhas, onde o “x” na coluna da

vizinhanga indica que ela foi utilizada na respectiva combinacao.

Tabela 5.6: Combinacoes de vizinhangas

Nome Realocagao(1) Troca(l) Cruzamento Troca(2,1) Troca(2) Realocagio(2)
C1 X X

X
C2 X X X X

C3 X X X X

C4 X X X X
Ch5 X X X X X

C6 X X X X X
C7 X X X X X
C8 X X X X X X
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Tabela 5.7: Teste empirico para escolha de vizinhancas
Instancia Grupo BKS C1 C2 C3 C4 C5h C6 Ccr C8

a2-16 E 331,16 0,003 0,000 0,004 0,008 0,000 0,003 0,000 0,036
a2-20 U 344,83 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,003 0,000
a3-18 U 300,48 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
a3-30 U 494,85 0,030 0,033 0,032 0,049 0,062 0,012 0,058 0,041
ad-32 E 500,24 0,049 0,020 0,038 0,024 0,036 0,027 0,035 0,016
a5-60 I 816,15 0,122 0,122 0,110 0,123 0,119 0,120 0,127 0,116
a6-72 I 936,32 0,141 0,102 0,123 0,128 0,109 0,109 0,154 0,129
a7-56 E 740,63 0,054 0,054 0,069 0,058 0,068 0,060 0,039 0,052
a8-64 I 748,04 0,026 0,024 0,031 0,029 0,021 0,026 0,038 0,029

Média Geral 0,047 0,040 0,045 0,046 0,045 0,041 0,051 0,047

C1, C2, C3, C4, C5, C6, C7, C8 = Tabela 5.6.

O método VNS2, utilizando as mesmas vizinhancas do VNS1, mostrou uma len-
tidao na execucao e pequena diferenga nos resultados comparado com execugoes
com apenas trés vizinhancas. Dessa maneira, utiliza apenas trés vizinhancas em
sua busca local. Para selecao dos trés dos parametros do VNS2 utilizou-se a ferra-
menta IRACE. Os parametros calibrados com a ferramenta foram: a combinagao
de vizinhancas N B, a penalizacao inicial P/ e o nimero de iteragoes sem melhora
iterMax. A Tabela 5.8 mostra os parametros calibrados, assim como os valores
testados para cada parametro e destacado em negrito o valor escolhido para cada
um deles. Para as vizinhangas foram considerados os valores 1 para Realocagao(1),
2 para Troca(1), 3 para Cruzamento, 4 para Troca(2), 5 para Realocagao(2) e 6 para
Troca(2,1).

Tabela 5.8: Calibracao de Parametros Utilizando o IRACE

Sigla Parametro Valor
123, 124, 125, 126, 134, 135, 136
NB Vizinhancas 145, 146, 156, 234, 235, 236, 245
246, 256, 345, 346, 356, 456
PI Penalidade Inicial 1,3,5,7,10
iterMax Maximo de iteragoes 50, 100, 150, 200

5.4 Resultados

Utilizando as instancias descritas no Secao 5.2, a seguir os resultados obtidos da
aplicagao dos algoritmos propostos para cada grupo de instancias. Em cada tabela
a seguir a coluna Instancia indica para qual instancia o teste foi realizado, sendo
o nome da instancia definido como ak — n, em que k representa a quantidade de

veiculos e n a quantidade de requisicoes, de maneira que, a instancia a3-30 possui
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trés veiculos e 30 requisicoes. A coluna OPT apresenta o valor 6timo para cada
instancia, esses valores foram provados 6timos por Braekers et al. (2014). A coluna
Parragh (2011) exibe os resultados obtidos pela autora em seus experimentos. Par-
ragh (2011) propds um algoritmo heuristico baseado em VNS. A coluna MS-VNS1
apresenta os resultados encontrados pelo algoritmo MS-VNS1 e a coluna VINS2
exibe os resultados obtidos pelo algoritmo VNS2. As subcolunas med sol e me-
lhor sol apresentam a média das solugoes encontradas em 10 execucgoes e a melhor
solugao encontrada. As subcolunas gap e med gap exibem a diferenca entre o valor
da melhor solucao e da média das solugoes, respectivamente, da solucao étima da
instancia e a subcoluna tempo a média do tempo computacional gasto em segundos
nas 10 execucoes.

Na Tabela 5.9 sao apresentados os resultados de ambos os algoritmos propostos
no grupo de instancias E. As instancias possuem usuarios heterogéneos e frota de
veiculos homogénea. O algoritmo MS-VNS1 chegou a bons resultados chagando a
um gap méaximo de 3,8% com excecao das instancias a3-36 e a4-40. O algoritmo
MS-VNSI1 encontrou apenas duas das solugoes étimas nesse grupo de instancias. O
algoritmo VNS2 mostrou-se mais eficiente, entre as 12 instancias encontrou a solugao
6tima para quatro delas, e o pior gap chega a apenas 2,71%.

Em relacao ao tempo computacional, o algoritmo MS-VNS1 foi mais lento que
o VNS2 para todas as 12 insténcias, e comparado a Parragh (2011) é mais répido
em 5 das 12 instancias. O algoritmo VNS2 ¢é mais rapido em 9 das 12 instancias

comparado a Parragh (2011).
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Na Tabela 5.10 sao apresentados os resultados da execugao de ambos os algo-
ritmos propostos no grupo de instancias 1. Esse grupo possui usudrios e frota de
veiculos heterogéneos. O algoritmo MS-VNS1 chegou a solu¢ao 6tima em apenas 2
instancias e o restante obteve solucoes com gap maximo de 1,90% com excecao das
instancias a3-36 e a4-48, que possuem respectivamente um gap de 4,63% e 7,14%.
Assim como o algoritmo MS-VNS1, o VNS2 também encontrou apenas duas das
solucoes 6timas nesse grupo de instancias. Entre as 10 instancias restantes obteve
solugoes com uma diferenca de no maximo 2,95% em relacao as solucoes timas.

Em relacao ao tempo computacional, assim como no grupo E de instancias,
o algoritmo MS-VNSI1 foi mais lento que o VNS2 para todas as 12 instancias, e
comparado a Parragh (2011) é mais rapido em 5 dos 12 casos. O algoritmo VNS2 é

mais rapido em 9 das 12 instancias comparado a Parragh (2011).
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Na Tabela 5.11 sao apresentados os resultados de ambos os algoritmos propostos
no grupo de instancias U. Os usudrios e frota de veiculos sao homogéneos nesse
grupo de instancias. O algoritmo MS-VNSI1 encontrou a solugao 6tima para trés
instancias desse grupo e obteve solucoes com gap méaximo de 4,09%. O algoritmo
VNS2 chegou a solucao 6tima em 4 dos 12 casos e o pior gap chega a apenas 2,71%.

Em relacao ao tempo computacional, novamente o algoritmo MS-VNS1 obteve
um desempenho inferior ao VNS2 para todas as 12 instancias, e mais rapido que Par-
ragh (2011) em 7 delas. O algoritmo VNS2 possui um desempenho computacional

melhor em 10 das 12 instancias comparado ao método de Parragh (2011).
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Nas Tabelas 5.12 e 5.13 sao apresentados o valor médio e o melhor valor de solucao
encontrado para a execucao dos algoritmos MS-VINS1 e VINS2 nas instancias
criadas baseadas no contexto da cidade de Ouro Preto. A Tabela 5.13 apresenta os
valores médios em 10 execucoes dos algoritmos. As colunas sol, CR, CV, qV e
tempo, representam o valor da funcao objetivo, o custo de roteamento, o custo dos
veiculos, a quantidade de veiculos utilizados e o tempo computacional em segundos,
nessa ordem.

A Tabela 5.12 apresenta a melhor solugao encontrada por cada um dos algoritmos
propostos para cada uma das instancias. As colunas sol, CR, CV, V1, V2, V3,
V4, V5 e tempo, representam, respectivamente o valor da fungao objetivo, o custo
de roteamento, o custo dos veiculos, quantos veiculos foram usados dos tipos de V1
a V5 (detalhes na Tabela 5.4) e o tempo computacional em segundos.

Na instancia a9-21 o algoritmo VNS2 encontrou a melhor solu¢ao para a
instancia, mas o método MS-VNS1 encontrou em média solugoes melhores levanto
em conta os valores de fungao objetivo. Porém, o MS-VNS1 demorou cerca de 10
vezes mais tempo em média para encontrar as solugoes. Os custos de roteamento
encontrados pelo MS-VNS1 sao melhores e o algoritmo utiliza veiculos de custo
mais alto para realizar o transporte. Mesmo assim, em média o MS-VNS1 chega a
solucoes melhores que o algoritmo VNS2.

Em relacao a instancia a9-24, o algoritmo VNS2 obteve desempenho superior
ao MS-VNSI1, encontrando a melhor solucao e mantendo uma melhor média entre
as solugoes encontradas. Novamente os custos de roteamento encontrados pelas
solugoes do MS-VNS1 sao menores, mas devido ao fato do custo de utilizacao dos
veiculos ser maior que o VNS2, as solugoes do VNS2 obtiveram custo de funcao
objetivo menor. Quanto ao tempo computacional novamente, o algoritmo VNS2
mostrou um melhor desempenho, chegando a ser cinco vezes mais rapido em média.

Na Instancia a9-34, novamente o algoritmo VNS2 obteve desempenho superior
ao MS-VNS1, encontrando a melhor solucao e mantendo uma melhor média entre as
solugoes encontradas. Os custos de roteamento encontrados pelo VNS2 sao maiores
que os encontrados pelo MS-VNS1, mas devido ao fato do custo de utilizacao dos
veiculos ser menor, as solugoes do VNS2 obtiveram custo de funcao objetivo menor.
Quanto ao tempo computacional, algoritmo VNS2 é em média cerca de cinco vezes
mais rapido. Por fim, na instancia a9-48 tanto em relacao a melhores valores de
funcao objetivo, quanto a tempo computacional, o VNS2 obteve resultados melhores.

O MS-VNSI, para todos os casos, em média, encontrou menores valores de rote-
amento, porém, necessitou de mais veiculos para atender as requisi¢coes. Portanto,

nestes testes, o VNS2 mostrou ser superior ao MS-VNSI.
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Capitulo 6
Conclusoes e Trabalhos Futuros

Este trabalho teve como objetivo resolver o problema Dial-a-Ride. Dois métodos
meta-heuristicos, MS-VNS1 e VNS2, foram criados a fim de solucionar o problema
e durante a implementacao diversas vizinhancas foram testadas. Ambos os métodos
foram baseados na meta-heuristica Variable Neighborhood Search. Eles foram tes-
tados em instancias disponiveis na literatura e comparados com autores que obti-
veram os melhores resultados para a variante do problema. Boas solugoes foram
encontradas por ambos os métodos criados, sendo que o VNS2 chegou a melhores
solucoes em menor tempo. Para as instancias consideradas pequenas, que mais se
assemelham ao contexto estudado na cidade, a maioria das solucoes étimas foram
encontradas. Para os casos em que os métodos nao chegaram a solucao 6tima, os
resultados dos algoritmos VNS2 e MS-VNS1 chegaram a um GAP de no maximo
2.95% e 8,4% respectivamente, em relacao as solucoes Otimas. Dessa maneira os
algoritmos mostraram-se suficientes para atender as situacoes semelhantes as da ci-
dade de Ouro Preto - MG, visto que a demanda de requisi¢oes diarias na cidade nao
¢ muito alta, variando de 20 a 30 requisi¢oes por dia.

Analisando o contexto da cidade de Ouro Preto, concluiu-se que o problema
abordado pode ser caracterizado como o Problema Dial-a-Ride Heterogéneo, com
caracteristicas de heterogeneidade em relagao aos pacientes e aos veiculos. Por meio
de dados fornecidos pela Prefeitura Municipal de Ouro Preto, quatro instancias
foram criadas para simular jornadas didrias do setor de transporte da Secretaria
de Satide. Em duas dessas instancias, a construcao € feita de maneira semelhante
a dois dias diferentes de trabalho do setor de transporte. Outras duas instancias
foram criadas contendo um nimero maior de requisi¢oes, simulando um provavel
aumento da demanda da cidade.

Testes foram realizados com as quatro instancias que retratam a situacao da
cidade. O algoritmo VNS2 encontrou as melhores solugoes para as quatro, porém
na instancia a9-21, mostrou um desempenho pior que o MS-VNS1 na média das

10 execugoes. Em relagao aos custos de roteamento, o algoritmo MS-VNS1 obteve
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um desempenho melhor para todos os casos, porém necessitando de mais veiculos.
Em relacao ao custo computacional, o algoritmo VNS2 mostrou ser superior ao MS-
VNS1, na maioria dos casos ele foi cerca de cinco vezes mais rapido que o MS-VNS1.

Ambos os algoritmos se mostraram capazes de atender as demandas da cidade
de Ouro Preto de forma automatizada, proporcionando ao setor de transporte da
prefeitura uma ferramenta que possibilita reduzir os custos com o transporte de
pacientes e diminuir a alocacao de funcionéarios para cumprir essa atividade.

Como trabalhos futuros, propoe-se um estudo aprofundado sobre as variantes
do DARP mais estudadas e quais os principais métodos utilizados para resolver
cada uma delas. Dessa maneira, construir um tnico algoritmo que seja facilmente
adaptavel, e que resolva de maneira eficiente as principais variantes do DARP que
combinem outras restricoes relacionadas ao problema, desde que nao sejam mutua-

mente excludentes.
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