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RESUMO
Apresentamos o Problema da Orientacdo de Equipes com vértices de Steiner e Priori-

dades Decrescentes para modelar operacdes de resgate em desastres. Os sitios que necessitam de
comboio sdo subdivididos em obrigatérios e opcionais, sendo os Ultimos vinculados a valores de
prioridades que diminuem com o tempo. O objetivo € encontrar rotas que maximizem a soma das
prioridades coletadas, considerando tempos de servigo incertos e um limite de duracao de rota. Adi-
cionalmente, o nimero de sitios atendidos assumindo seus tempos de servico maximos esta sujeito
a um orgamento de incerteza. Propomos uma formulagéo e a resolvemos via CPLEX e por meio de
uma heuristica Kernel Search. Os resultados mostram a dificuldade da resolugdo exata do problema
e destacam a heuristica proposta como uma alternativa promissora, capaz de encontrar, em média,
em aproximadamente cinco minutos, solu¢cdes melhores ou iguais as obtidas pelo CPLEX (em até
uma hora) para 83% das instancias testadas.

PALAVRAS CHAVE. Logistica humanitaria, Modelo de otimizacio de rotas, Heuristica.

L&T - Logistica e Transportes, D&SP — PO em Defesa e Seguranca Publica

ABSTRACT
We introduce the Robust Steiner Team Orienteering Problem with Decreasing Priorities

to model disaster relief operations. Locations in need of rescue shuttles are sub-divided into man-
datory and optional, being the latter linked to priorities that decrease over time. We aim to find
routes that maximize the priorities collected, while considering uncertain service times and a route
duration limit. Additionally, the number of serviced locations that assume their maximum service
times is subject to a robust uncertainty budget. We propose a model for the problem and solve it
via CPLEX and a Kernel Search heuristic. The results suggest the difficulty of the problem to be
solved to optimality and highlight the proposed heuristic as a promising alternative, being able to
find, within five minutes of average time execution, solutions better than or equal to the ones found
by CPLEX (in up to one hour) for 83% of the instances tested.
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1. Introducao

Operagdes de auxilio pos-desastres e estudos de gerenciamento de riscos tém recebido
atencdo significativa ao longo da ultima década, com o objetivo de aumentar a resiliéncia nos am-
bientes sociais e de trabalho por meio de prevencgao e resposta sistemadtica a eventos de emergéncia
[Baffo et al., 2017; Duhamel et al., 2016; Zheng et al., 2015]. Nesse contexto, a Pesquisa Operacio-
nal desempenha um papel fundamental na criacdo de métodos matemadticos para avaliar dados, ori-
entar decisdes e automatizar processos. Nas operacdes de auxilio em desastres e no gerenciamento
de riscos (assim como em outras opera¢des do “mundo real”’), demandas, custos e disponibilidade
de recursos podem variar de acordo com as circunstincias, enquanto a qualidade das decisdes to-
madas € diretamente impactada por mudancas no cendrio atual. Assim, considerar a incerteza dos
dados € crucial para desenvolver solucdes mais precisas e robustas.

Diferentes abordagens podem ser aplicadas para modelar problemas com dados incertos,
como programacao estocdstica e Otimizacao Robusta (OR). Na primeira, a incerteza ¢ modelada por
meio de uma descri¢c@o probabilistica e € principalmente aplicada quando que a lei de probabilidade
associada aos dados incertos € conhecida a priori. Por outro lado, OR tem recebido atencao especial
nas ultimas décadas devido a sua capacidade de modelar incertezas aplicando o ferramental padrio
da otimizagdo cldssica/deterministica. Essa caracteristica € especialmente vantajosa para modelar
situacdes de auxilio em desastres, nas quais minimizar o tempo de resposta das solugdes € crucial,
sendo, em alguns casos, mais importante do que a otimalidade dos planos em si. Nao surpreenden-
temente, uma tendéncia recente € aplicar a OR para modelar situagdes de crise, como decidir onde
posicionar hospitais de campanha apds desastres em larga escala (por exemplo, os terremotos que
atingiram Katmandu, Nepal, em abril de 2015) [Coco et al., 2022], bem como a pré-posicionamento
de recursos de auxilio para mitigar a escassez ou o excesso de itens utilizados [Wang et al., 2023].

Neste trabalho, introduzimos uma nova versao de OR do Problema da Orienta¢do de Equi-
pes com Prioridades Decrescentes (POE-PD) [Murat Afsar e Labadie, 2013], a saber, o Problema
da Orientacdo de Equipes Robusto com vértices de Steiner e Prioridades Decrescentes (POERS-
PD). No POE-PD deterministico, um conjunto de sitios passiveis de visitacdo € fornecido, sendo
que cada um € vinculado a um valor de prioridade que diminui linearmente ao longo do tempo.
Assim, qualquer rota vidvel deve satisfazer as restricdes de prazo méaximo de visitacdo dos sitios
(ou seja, todos os sitios selecionados devem ser atendidos antes que suas prioridades atinjam zero),
bem como um limite de tempo total de rota. O objetivo € maximizar a soma total de prioridades
incorridas ao visitar os sitios, levando em conta sua diminui¢cdo ao longo do tempo.

No POERS-PD, a variacdo que abordamos neste trabalho, consideramos adicionalmente
(i) sitios com prioridades maximas, que devem ser necessariamente visitados em alguma rota da
solugdo, e (ii) tempos de atendimento incertos na visitacdo dos sitios. Precisamente, tratamos os
tempos de servico como varidveis aleatérias independentes que variam de acordo com valores no-
minais e desvios mdximos (pior caso). Além disso, um orcamento de incerteza [Bertsimas e Sim,
2004] ¢é aplicado para limitar o niimero de sitios cujos tempos de servigo desviam para o cendrio de
pior caso em cada rota. Esse critério de OR foi escolhido para modelar a incerteza dos dados neste
trabalho devido ao seu potencial de balancear o conservadorismo das solucdes (ajustando o valor
do or¢amento), enquanto ainda evitando a ndo linearidade/intratabilidade que outros critérios (por
exemplo, a incerteza elipsoidal) podem trazer [Bertsimas e Sim, 2004]. Essa mesma abordagem foi
adotada para modelar a incerteza na versio de POERS-PD sem sitios obrigatérios, conhecido por
Problema da Orientacdo de Equipes Robusto com Prioridades Decrescentes (POER-PD) [Yu et al.,
2022].

POERS-PD ¢ capaz de modelar operacdes de resgate e recuperagdo em emergéncias cau-
sadas por desastres naturais e incidentes em sitios industriais. Por exemplo, considere que, dentro de
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uma regido afetada por um desastre, varios locais estdo potencialmente necessitando de comboios
de resgate ou de suprimentos (como alimentos, 4gua e medicamentos). Nesse cendrio, POERS-
PD pode ser usado para desenvolver rotas de resgate/fornecimento — usando veiculos terrestres —
para visitar tendas de primeiros socorros e/ou outros locais selecionados onde possa haver vitimas,
levando em consideracgdo limitagdes nos recursos disponiveis (por exemplo, autonomia restrita dos
veiculos, quantidade de recursos de auxilio, etc). Nessas situagOes, prioridade deve ser dada aos
locais que sd3o mais propensos a ter sobreviventes por perto, considerando também que as chan-
ces de encontrar vitimas ainda vivas dependem diretamente de uma resposta rapida, diminuindo ao
longo do tempo. Valores de prioridade podem ser estimados com base em fatores como densidade
populacional ou dados histéricos relacionados a ocorréncias semelhantes (no caso de inundagdes ou
deslizamentos de terra, por exemplo) na regido considerada ou até mesmo pela existéncia de pontos
de encontro pré-estabelecidos em caso de incidentes em sitios industriais. Locais pré-selecionados
para tendas de primeiros socorros, onde se sabe haver vitimas, sdo definidos como pontos de visita
obrigatdrios nas rotas de solucdo. Além disso, espera-se que o tempo de atendimento em cada local
seja incerto, devido ao nimero variante de vitimas e/ou aos tempos de espera incertos causados por
filas, por exemplo.

POERS-PD também generaliza a variacdo do Problema da Orientacdo de Equipes (POE)
[Chao et al., 1996] com vértices obrigatdrios, nomeado Problema da Orientacdo de Equipes com
vértices de Steiner (POES) [Assuncdo e Mateus, 2019; Letchford et al., 2013]. POES (e, por con-
sequéncia, POERS-PD) é particularmente desafiador, pois simplesmente encontrar uma solucao
vidvel para o problema (ou provar sua inviabilidade) é NP-dificil [Assun¢do e Mateus, 2019]. Essa
dificuldade em gerar uma solugdo inicial vidvel adiciona um nivel extra de complexidade ao pro-
blema, o que é particularmente problematica em aplicagdes de auxilio em desastres, onde a veloci-
dade de resposta desempenha um papel crucial.

Até onde sabemos, POERS-PD ndo foi abordado na literatura anteriormente, exceto por
seu caso especifico, sem vértices obrigatérios (POER-PD) [Yu et al., 2022]. No trabalho, os auto-
res propdem uma formulagdo compacta e outra baseada em rotas (com um niimero exponencial de
varidveis), que é resolvida por meio de um algoritmo de branch-and-price. Eles também apresentam
uma heuristica de busca tabu para resolver instancias de grande porte com até 100 vértices. Uma
versdo de OR do POE também foi proposta para modelar o planejamento de coleta de informagdes
por Veiculos Aéreos Nao Tripulados (VANT) em missoes militares [Evers et al., 2014a]. No traba-
lho, a incerteza € considerada tanto no consumo de recursos das rotas quanto nas prioridades dos
locais a serem visitados. Os autores propdem uma formulagdo matemética e resolvem instancias
com até 20 vértices diretamente por meio de um resolvedor matematico comercial.

Virias outras variacdes ndo-deterministicas do POE j4 foram estudadas, mas modelando
a incerteza por meio de programacdo estocdstica. Nesses problemas, a incerteza € atribuida aos
valores de prioridade [Angelelli et al., 2017; Song et al., 2020; Ilhan et al., 2008], a parametros
relacionados com tempo (de viagem, de servico, etc) [Campbell et al., 2011; Evers et al., 2014b;
Tang e Miller-Hooks, 2005], ou a ambos [Jin € Thomas, 2019]. Indicamos [Gunawan et al., 2016;
Yu et al., 2022] para mais detalhes sobre variacdes cldssicas e ndo-deterministicas do POE.

Neste trabalho, propomos um formulagdo compacta para o POERS-PD, que incorpora a
restricdo de vértices obrigatdrios ao modelo de fluxo de [Yu et al., 2022] para o POER-PD. Adi-
cionalmente, resolvemos a formulacio diretamente com CPLEX e também a partir de uma mat-
heuristica Kernel Search. Resultos computacionais sugerem a dificuldade de resolugdo exata do
problema mesmo para instincias relativamente pequenas (de 25 e 50 vértices). Em particular, o
CPLEX ¢é capaz de resolver na otimalidade apenas 5 das 72 instincias testadas, e o gap médio das
solugdes obtidas € elevado (69.38%). Por outro lado, a mat-heuristica proposta surge como uma
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alternativa promissora, ao oferecer limites primais tdo bons quanto ou melhores que os do CPLEX
em 60 das 72 instancias testadas, com uma melhoria percentual média de limites primais de 4.85%
e tempo médio de execucdo reduzido (aproximadamente cinco minutos).

O restante deste estudo estd organizado da seguinte forma. A definicdo formal de POERS-
PD ¢€ apresentada na Sec¢ao 2, seguida da formulagdo matematica proposta (Sec¢ao 3) e da heuristica
Kernel Search implementada (Secdo 4). A Sec¢do 5 € dedicada aos resultados computacionais, e
conclusdes e ideias de trabalhos futuros sdo discutidas na dltima secao.

2. Definicao do problema e notacao

POERS-PD ¢ definido em um digrafo G = (N, A), onde N e A sdo os conjuntos de
vértices e de arcos, respectivamente. Considere a origem 0 € N, o conjunto de vértices obrigatorios
S C N\{0} e o conjunto de vértices opcionais P C N\{0}, talque SNP =0e N = SUPU{0}.
Um valor de prioridade p; € Z" ¢ associada a cada vértice i € P, e um tempo de travessia t;; € Rt
¢ atribuido a cada arco (i,j) € A. E dado um limite de tempo maximo de rota T, e se supde que
os tempos de travessia dos arcos satisfazem a desigualdade triangular. Supde-se ainda que cada
prioridade p;,7 € P, diminui linearmente ao longo do tempo, com uma taxa de decaimento d;.
Assim, um vértice sé pode ser visitado enquanto sua prioridade existir, ou seja, antes de seu prazo
final de visitagdo, dado por D; = p;/d; paratodo i € P. D; = T paratodo i € S U {0}.

Para cada vértice ¢ € N, o tempo de servico nominal é dado por 3;, e §; € sua variagdo
de pior-caso. Naturalmente, 59 = 59 = 0. Uma frota homogénea F' € disponibilizada, sendo que
cada veiculo pode trabalhar por, no méximo, o limite de tempo 7'. POERS-PD visa encontrar até
|F'| rotas que comegam e terminam no mesmo vértice 0, de modo que todo vértice obrigatério em
S pertenca a exatamente uma rota e a soma total das prioridades dos vértices opcionais visitados
seja maximizada. Aqui, cada vértice opcional em P também pode ser visitado por no madximo um
veiculo. Em POERS-PD, o espaco de solugdes vidveis esta sujeito a incerteza, e uma solucio para
o problema deve respeitar um orcamento de incerteza aplicado aos tempos (incertos) de servico nos
vértices, conforme detalhado a seguir.

2.1. Caracterizacio da incerteza
Aqui, os tempos de servigo incertos nos vértices sao tratados como varidveis aleatérias
independentes que assumem valores no intervalo

8 = 5 + &8, & € [—1,1], Vi € N\{0}, (1)

onde &;, para todo ¢ € N\{0}, sdo parAmetros usados para simular a incerteza. Uma vez que
o cendrio de pior-caso para os tempos de servico ocorre apenas para desvios positivos dos valo-
res nominais, assumimos ¢ € [0, 1] por simplificacdo. Como em [Yu et al., 2022], aplicamos a
incerteza orcamentada [Bertsimas e Sim, 2004] como critério de OR responsédvel por controlar a
aleatoriedade associada a s. Assim, o conjunto de incerteza orcamentada é definido como

y = {s e RN 5=5 4 &5, & €[0,1], Vie N\{0}, > &< r}, 2)

1€N\{0}

ondeI' € Z,0 < T < |N\{0}|, ¢ um pardmetro chamado orcamento de incerteza, que determina
o nivel de conservadorismo da solucdo, limitando o nimero de vértices cujos tempos de servico
atingem o pior cendrio S + § em uma rota. Note que, quando I' = 0, a incerteza é completamente
eliminada, e o problema deterministico correspondente surge, com S = .

A caracterizacdo da incerteza descrita acima define implicitamente o conjunto de possiveis
duracdes de rotas (ndo necessariamente vidveis) para o POERS-PD. Para modelar essa abstracao de
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forma compacta, considere as varidveis de decisdo continuas a;,, que indicam, paratodoi € N,y €
{0,---,T'}, o tempo de chegada em um vértice i quando até ~ vértices predecessores (na mesma
rota) atingiram seus tempos de servico de pior cendrio. Tais tempos de chegada podem ser calcu-
lados eficientemente por meio de um conjunto de equagdes recursivas baseadas em programacao
dindmica [Agra et al., 2013; Lee e Lee, 2012; Munari et al., 2019; Yu et al., 2022] da seguinte

forma: dada umarota r = (vg = 0, vy, -+ , U, Um+1 = 0) visitando m vértices de N\{0},
0, 1=0,0<~y<T, (3a)
t0v; i=1,0<~y<T, (3b)
Wiy =Y @y gy + Sy + o _qvis i>1,v=0, 3e)

max {a'Ui—l’Y + Sy Quy_yy—1 + Sy, + éUi—l} + ity v, t>1,0<y<I. (3d)

As equacdes (3a) e (3b) estabelecem o tempo inicial (na origem) como zero e garantem que o
tempo de chegada no primeiro vértice da rota corresponde ao tempo necessdrio para percorrer o
arco da origem até ele. Equacdes (3c) definem os tempos de chegada nos vértices v;, ¢ > 1, quando
nenhum vértice na rota atinge o pior cendrio (ou seja, v = 0). Nesse caso, a,,y = a0 € calculado
simplesmente adicionando a a,, ,0 — o tempo de chegada no vértice predecessor v;_1 — o tempo
de servigo nominal de v;_1, mais o tempo de travessia do arco (v;_1,v;). Quando pelo menos um
vértice tem permissao para desviar dos valores nominais (ou seja, 0 < v < I'), o tempo de chegada
em um vértice v;, ¢ > 1, é dado pelo valor maximo dentre duas situagdes: (i) v predecessores ja
atingiram seus tempos de servigco maximos antes de chegar a v;_1, ou (ii) até v — 1 vértices na rota
alcangaram seus cendrios de pior caso antes de chegar a v;_1, e, portanto, ainda ha or¢amento para
incluir v; 1 em seu tempo de desvio maximo S, _, + 3,,_,. Essas duas situagdes sdo descritas em
(3d).

Por fim, uma rota r = (vg = 0,v1, -+ , U, Umt1 = 0) € dita robusto-vidvel em relagdo
a incerteza orcamentada se, quando até I vértices da rota estdo no pior caso, os tempos de chegada
em todos os vértices opcionais sdo, no maximo, seus prazos finais (ou seja, a,,rr < D,,, para todo
1 <4 < m), e, obviamente, o limite de tempo total da rota for respeitado (ou seja, ay,, ;v < T,
Um+1 = vo = 0).
3. Formulacao matematica

Nesta secdo, descrevemos uma formulagdo compacta para o POERS-PD, obtida ao incor-
por a restricao de vértices obrigatérios a formulagdo baseada em fluxo para o POER-PD [Yu et al.,
2022], em que os valores de fluxo representam os tempos de chegada nos vértices. Considere as
varidveis de decisdo y sobre a escolha de vértices pertencentes ou ndo as rotas de solucdo, de modo
que y; = 1 se o vértice i € N\{0} for visitado por um veiculo da frota, e y; = 0, caso contrdrio.
Similarmente, as varidveis bindrias x identificam as rotas da solu¢do em si: z;; = 1 se o arco
(i,7) € A for percorrido na solugdo; z;; = 0, caso contrrio. Além disso, as varidveis continuas
a;, paratodo i € N, € {0,--- ,T'}, representam o tempo em que um veiculo chega a um vértice
7 quando no maximo ~y tempos de servigo de predecessores (na mesma rota) alcangaram seus va-
lores de pior caso. A variavel de folga o mantém o niimero de veiculos que ndo sdo utilizados na
solucdo. Dado um vértice « € N, definimos os conjuntos de arcos saindo e entrando em 7 como
5t(@E)={jeN: (i,j) € Ayed (i)={j € N: (j,i) € A}, respectivamente. A formulagio
compacta € definida a seguir.

F max Y (b - djagr), (4)
jeP
st. y=1 VieSu{o}, (5)
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Y mij=yi  VieSUP, (6)
JESH ()

Z zo; + ¢ = |F|, @)
R

> wy— Y, wi=0 VieN, ®)
jest (@) Jes=(4)
aiy > toyi Vi€ dt(0),Vye{0,---,T'} 9
aiy + 8; + tij < ajy + ng(l — 45)

Vie SUP, jedt(i),Vye{0,--- T}, (10)
Aiy—1 + 5; + 8; + tij < ajy + M;;(l — )

Vie SUP, jedt(i),Vye{l,--- T}, (11)
aiy < Djy; Vi€ N,Vye{0,--- '}, (12)
zi; € {0,1}  V(i,j) € 4, (13)
y; € {0,1} Vi€ N, (14)
aiy>0  VieN,Vye{0,---,I'}, (15)
0< <. (16)

A fung@o objetivo em (4) consiste da soma das prioridades incorridas ao visitar vértices opcionais.
Observe que a perda nos valores de prioridade (ao longo do tempo) ligada a taxa de decaimento é
levada em conta. As restricdes (5) impdem que todos os vértices obrigatdrios sejam selecionados,
enquanto as restri¢des (6) garantem que cada vértice em S U P seja visitado no maximo uma vez.
As restri¢des (7) garantem que no maximo |F'| veiculos saiam da origem 0, enquanto as restri¢des
(8), juntamente com as restricdes (5) e (6), garantem que, se um veiculo visitar um vértice i € NV,
entdo ele deve entrar e sair desse vértice exatamente uma vez.

As restricdes (9)-(11) representam as equacdes recursivas (3b)-(3d), que calculam os tem-
pos de chegada nos vértices ao considerar o orgcamento de incerteza I'. Em particular, (9) estao re-
lacionadas a (3b). Aqui, a igualdade é relaxada para simplificar o modelo sem perder sua corregao.
Observe ainda que (3a) nao foram representadas, uma vez que sao implicitamente inferidas por (9).
As restrigdes (10)-(11) representam (3c) e (3d) por meio de restrigcdes semelhantes as de Miller-
Tucker-Zemlin [Miller et al., 1960], que sdo ativadas/desativadas por meio de constantes suficien-
temente grandes Mi’j =D;+5+tje M{; = D; + 5; + 5; + t;j paratodo (i,5) € A, i # 0. No
modelo, o gerenciamento do fluxo associado as varidveis a também evita a existéncia de sub-rotas
nas solugdes.

As restri¢des (12) forcam as rotas de solucdo a satisfazerem os prazos maximos de visitacao
dos vértices (nos caso dos vértices opcionais) e a duracdo total da rota T'. Essas restricdes também
vinculam as varidveis de fluxo a as varidveis y, garantindo que, se o tempo de chegada em um deter-
minado vértice for diferente de zero (independentemente da quantidade de orcamento de incerteza
usado), entdo o vértice € selecionado na solucdo. As restri¢des restantes definem o dominio das
variaveis de decisao.

4. Mat-heuristica Kernel Search
Kernel Search consiste em um framework heuristico baseado em modelo matematico

(mat-heuristica) originalmente concebida para o problema da mochila multidimensional [Angelelli
et al., 2010] e posteriormente generalizada para resolver qualquer problema de programacao linear
inteira mista [Guastaroba et al., 2017]. A heuristica baseia-se na ideia de que as varidveis de de-
cisdo podem ser ordenadas de acordo com a maior ou menor probabilidade de aparecerem em uma
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solugdo 6tima. Precisamente, dado um critério de prioridade aplicado as varidveis de decisido (como
seus valores na solugdo da relaxagdo linear ou seus custos reduzidos correspondentes), as “melho-
res” variaveis sdo mantidas em um kernel, e as demais sao distribuidas em baldes (ou “buckets”).
Entdo, iterativamente, o problema original (inteiro) € resolvido considerando apenas as varidveis do
kernel atual e as de um dado balde candidato, um de cada vez. Dessa forma, o kernel incorpora as
varidveis do balde que compdem uma nova solug¢do incumbente sempre que uma solugdo de melhor
qualidade for encontrada na iteracdo.

Neste trabalho, aplicamos Kernel Search para resolver a formulagido JF; considerando as
varidveis y (relacionadas a selecio de vértices) como as candidatas a compor o kernel, conforme de-
talhado na Figura 1. Considere os seguintes parametros de entrada da heuristica: tamanho maximo
K dos baldes, intervalo [0y,in, Omaz] 20 qual o tempo de execugdo de cada sub-problema esta sujeito,
e a taxa u segundo a qual o limite de tempo de execucao de cada sub-problema diminui linearmente.
O algoritmo comega construindo o kernel inicial K e os baldes A € A de varidveis candidatas (li-
nhas 1-4). Para isso, a relaxacao linear da formulagdo é resolvida, e as varidveis y sdo ordenadas
de acordo com o seguinte critério. Sejam g; e rc(y;), para todo i € N, o valor de y; na solugdo da
relaxagdo linear e seu custo reduzido correspondente, respectivamente. A ordenracdo é definida de
tal forma que o vértices de origem, assim como os obrigatdrios, recebem maior prioridade, seguidos
pelos vértices cujos valores ¢ sdo diferentes de zero (em ordem nao-crescente) e, por dltimo, pelos
vértices restantes, em ordem nao-crescente de custos reduzidos. Os custos reduzidos (também em
ordem ndo-crescente) sdo usados para decidir os casos de valores de relaxacdo empatados. Entdo,
considerando essa ordenacdo, o kernel inicial K é preenchido com os primeiros max{|S| + 1,x}
vértices, enquanto os baldes sdo compostos pelos demais vértices, com até « vértices por balde.
Note que o tamanho do kernel inicial € definido de forma a garantir a disponibilidade da origem e
dos vértices obrigatérios em qualquer sub-problema, evitando assim a inviabilidade de suas soluc¢des
(sempre que o problema original € vidvel).

Em seguida, o procedimento de busca local iterativo é executado (linhas 5-13). Seja
F1(N',v,8) o sub-problema definido quando apenas um subconjunto de vértices N’ C N sdo
elegiveis em F;. Além disso, nesse caso, uma solugfo inicial vidvel v € dada, e apenas § segundos
estdo disponiveis para resolver o problema. Assim, a melhor solucdo corrente (e possivelmente
vidvel) é definida como v* e inicializada resolvendo F (K, (), d;4z), O sub-problema restrito as
varidveis iniciais no kernel (linhas 5-7). Nesse caso, nenhuma solucdo inicial é considerada, e o
limite de tempo de execugdo é dado por § < ;4. Segundos. A busca prossegue resolvendo, para
cada balde \ € A na sequéncia, um sub-problema F; (K U A, v*, d) obtido adicionando temporari-
amente as variaveis do balde ao kernel atual e definindo a solucdo atual como ponto de partida. Em
cada iteragdo, o limite de tempo de execucdo é diminuido linearmente de acordo com a taxa p, até
Omin (linha 10), de modo a dedicar menos esforco computacional nos dltimos baldes, que t€m me-
nos probabilidade de conter vértices de interesse. Quando uma nova solucdo de melhor qualidade
¢ encontrada (ao final de uma iteragdo), os novos vértices (se houver) que compdem essa solucio
sdo incorporados ao kernel (linha 12) e considerados nos sub-problemas subsequentes. A melhor
solucéo encontrada v* — ao se buscar em todos os baldes — ¢ retornada pela heuristica.

5. Experimentos computacionais

Nos experimentos, consideramos tanto a fomula¢do compacta F; (resolvida diretamente
com um resolvedor comercial) como a heuristica Kernel Search apresentada previamente. Todos
os cédigos foram implementados em C++, com o resolvedor matematico ILOG CPLEX 22.11!,
Os experimentos computacionais foram realizados em uma maquina AMD EPYC-Milan de 64 bits
com 2,4 GHz e 100,0 GB de RAM, sob sistema operacional Linux. A maquina possui 16 niicleos

"https://www.ibm.com/analytics/cplex-optimizer
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Entrada: tamanho méximo « dos baldes, intervalo de tempo [§,in, Omaz] € taxa de redugdo

do tempo de execugdo dos sub-problemas.

Saida: uma solu¢@o heuristica v*.

1. // Passo 1. Construir o kernel e os baldes iniciais.

2. Resolver a relaxagao linear de F7;

3. Ordenar as varidveis y priorizando a origem e os vértices obrigatdrios, e, depois, os demais vértices
em ordem ndo-crescente dos valores de relaxacdo e custos reduzidos;

4. Selecionar max{|S| + 1, k} vértices para compor o kernel K e distribuir os vértices restantes em
baldes A € A com até « vértices, segundo a ordenagio;

5. // Passo Il. Busca no kernel inicial.

6. 0 < Omaz:

7. U+ f1(K, @, 5),

8

9

// Passo III. Busca nos baldes candidatos.
. para todo (A € A) fazer
10. § + max{dmin, 10};
11. v* < Fi(K UM v*,0);
12. K+ Kuv*,
13. fim-para;

Figura 1: Heuristica Kernel Search usada para resolver a formulacdo F7.

fisicos, com modo hiper-threading desabilitado. Quando resolvendo o modelo F;, CPLEX foi
deixado executar por até uma hora em configuracdes padrdo. Por sua vez, a heuristica foi executada
com parametros definidos como: [dmin, Omaz] = [19,84], Kk = 2, u = 0,96, e com CPLEX dando
énfase em viabilidade. A escolha dos parametros foi realizada a partir do configurador automatico
Irace [Lopez-Ibéiez et al., 2016].

5.1. Benchmark de instancias

Em nossos experimentos, adaptamos instancias de POER-PD [Yu et al., 2022] de | N\0| =
{25, 50} vértices, selecionando aleatoriamente um subconjunto de | 10%| N\0|] vértices como obri-
gatdrios. As instancias sdo de trés tipos, a saber, C, R e RC, em que os vértices estdo, respecti-
vamente, agrupados, distribuidos aleatoriamente e em uma mistura dos dois casos anteriores. Em
todas elas, o primeiro vértice é considerado a origem 0, e cada vértice recebe uma coordenada de
posicao bidimensional e uma prioridade. Assim, o tempo de viagem de um arco é definido como
a distancia euclidiana entre os vértices correspondentes. O limite de tempo das rotas 7' assume 0s
valores do primeiro e terceiro quartis do conjunto de todos os prazos de entrega dos vértices de
uma determinada instdncia. Também consideramos um valor de 7" definido como 80% do primeiro
quartil como forma de obter limites de duracdo das rotas ainda mais restritos. O nimero de veiculos
|F'| assume os valores em {2,4}. Por fim, o desvio de tempo de servigo de pior caso de um vértice
i € P ¢é definido como §; = 50%s5;, e o orcamento de incerteza I" assume valores em {0,5}. No
total, considerando todas as possiveis realizacdes de pardmetros mencionadas acima, utilizamos 72
instncias em nossos experimentos.

5.2. Resultados

Inicialmente, resolvamos a fomulagdo compacta F; diretamente com CPLEX como forma
de avaliar quao desafiador o problema é na prética, além de obter limites primais (e, possivelmente,
certificados de otimalidade) para as instancias testadas. Os limites obtidos também foram utilizados
para valorar a qualidade das soluc¢des obtidas pela heuristica proposta. Os resultados sdo descritos
na Tabela 1. Nela, os conjuntos de instincias sdo nomeados como (¢){|N\0|)Q(g), com tipo de
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instincia t € {C, R, RC}, e quartil dos prazos dos vértices ¢ € {0.8,1,3}. Como especificado
anteriormente, o caso 0.8 representa 80% do valor do primeiro quartil.

Fi1+ CPLEX Kernel Search
Gap (%) Melhoria (%)
Instancias |N\{0}| # Otima/Total Tempo (s) Média Desvio # Melhoria/Total Tempo (s) Média Desvio
C25Q0.8 25 0/4 3603.65 86.10 13.41 4/4 1.19  0.58 1.16
C25Q1 25 0/4 3603.95 72.04 17.95 4/4 97.62 0.00 0.00
C25Q3 25 0/4 3607.69 38.99 11.70 2/4 51724 0.02 0.23
R25Q0.8 25 2/4 1897.19 4041 47.22 4/4 0.85 0.00 0.00
R25Q1 25 2/4 1903.23 3443 41.13 2/4 22256 -2.71 5.03
R25Q3 25 0/4 3610.03 43.80 14.66 3/4 46832 0.17 0.24
RC25Q0.8 25 0/4 3605.72  72.09 15.26 1/4 4091 -4.51 5.58
RC25Q1 25 0/4 3606.31 62.02 17.16 1/4 252.65 -2.80 4.16
RC25Q3 25 0/4 3611.55 41.32 15.37 3/4 519.79  1.06 1.21
Sub-total 4/36 322770  54.58 28.20 24/36 235.68 -0.91 3.15
C50Q0.8 50 0/4 3603.88 97.11  4.19 4/4 6.64 405 8.10
C50Q1 50 0/4 3603.14 9327  6.66 4/4 99.07 1891 21.22
C50Q3 50 0/4 3602.22  67.22 15.66 4/4 1027.27 18.46 12.70
R50Q0.8 50 1/4 3359.24 73.57 49.12 4/4 097 0.00 0.00
R50Q1 50 0/4 3601.85 95.11 5.94 4/4 20.20 3.01 5.46
R50Q3 50 0/4 3603.43  69.64 16.02 4/4 1037.57 12.91 9.14
RC50Q0.8 50 0/4 3602.62 97.99  4.02 4/4 11.88 3.07 6.14
RC50Q1 50 0/4 3601.98 9473  6.35 4/4 138.15 14.62 16.93
RC50Q3 50 0/4 3605.22  69.05 14.91 4/4 1029.50 20.49 17.11
Sub-total 1/36 357595 84.19 21.33 36/36 37458 10.61 13.42
Total 5/72 3401.83 69.38 28.96 60/72 305.13  4.85 11.28

Tabela 1: Resultados obtidos na resolu¢ao da formulagdo F; diretamente com resolvedor CPLEX (limite

de 3600s de execugdo) e por meio da mat-heuristica Kernel Search proposta.

A primeira e segunda colunas exibem o nome de cada conjunto de instincias e o tamanho
de suas instancias, respectivamente. Em seguida, fornecemos quatro valores referentes a resolucio
da formulagdo compacta (colunas sob “F;+ CPLEX”). O primeiro valor corresponde ao nimero
de instancias resolvidas na otimalidade (ou provadas como invidveis). O segundo corresponde
ao tempo médio de processamento (em segundos) gasto na resolucdo do conjunto de instincias.
Observe que essa entrada leva em consideracdo tanto as instancias resolvidas na otimalidade (ou
provadas como invidveis) como aquelas para as quais a execugdo foi pausada em 3600s. O udltimo
par de valores fornece a média e o desvio padrao dos gaps de otimalidade relativos obtidas pelo
CPLEX. Esses gaps sao dados por LS[SL L ,onde LI e LS sao, respectivamente, os melhores limites
inferior e superior obtidos dentro de uma hora de execucdo. Se, para uma dada instancia, nenhuma
solugdo viavel foi encontrada dentro do limite de tempo e sua inviabilidade também nao foi provada,
o0 gap de otimalidade correspondente é considerado 100%. Da mesma forma, o gap é definido como
0% sempre que a instancia foi provada como inviavel ou resolvida na otimalidade. Nos casos em
que LI = LS = 0, os gaps de otimalidade também sdo definidas como 0%.

Para cada conjunto de instancias, sdo apresentados também quatro valores relativos a
execucdo da mat-heuristica proposta. O primeiro valor corresponde a quantidade de instancias para
as quais foi obtido um limite tdo bom quanto ou melhor que o limite primal obtido pelo CPLEX
em até uma hora de execu¢do. Em seguida, é dado o tempo médio de execugdo da heuristica, e o
ultimo par de valores fornece a média e o desvio padrdo da melhoria relativa dos limites primais
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obtidos. Precisamente, esses valores correspondem a % onde LIyg e LI sdo, respectiva-

mente, os melhores limites inferiores (primais) obtidos pela heuristica Kernel Search e pelo CPLEX
(dentro de uma hora de execucdo). Naturalmente, valores de melhoria negativos indicam os casos
em que o CPLEX obteve melhores limites do que a heuristica. Os resultados sdo resumidos na linha
“sub-total” para cada tamanho de instincia, e a dltima linha da tabela fornece os resultados gerais,
considerando as 72 instancias testadas.

Os resultos indicam que o problema € bastante desafiador na prética, uma vez que, mesmo
para instancias relativamente pequenas (de 25 e 50 vértices), o CPLEX ¢ capaz de resolver na oti-
malidade apenas 5 das 72 instancias. Além disso, o gap médio das solugdes obtidas é elevado
(69.38%). A dificuldade de resolver o problema na pratica reflete a sua complexidade teérica, uma
vez que achar uma soluc¢do inicial vidvel para o POERS-PD é NP-dificil. Por outro lado, a mat-
heuristica proposta surge como uma alternativa promissora, ao oferecer limites primais tdo bons
quanto ou melhores que os do CPLEX para 60 das 72 instincias testadas. Em particular, ela encon-
trou solucdes tao boas quanto ou melhores que o CPLEX para todo o subconjunto de instincias de
50 vértices. Além disso, o tempo de execucao médio da heuristica € praticivel (um pouco mais de
cinco minutos). E interessante notar, ainda, que os tempos de execucio médios da mat-heuristica
sd30 maiores quanto maior o quartil de limite de tempo de rota considerado. Uma possivel explicacao
estd no fato de que, quanto maiores os limites de rota, maior € o espago vidvel a ser explorado, re-
tardando a resolucdo dos sub-problemas na otimalidade. Por outro lado, curiosamente, o CPLEX
foi capaz de encontrar menores gaps médios para instancias com maiores limites de rota 7. Uma
hipétese para esse comportamento também se apoia na maior disponibilidade de rotas vidveis no
espaco de busca, possivelmente facilitando a construgdo de solucdes factiveis (e limites primais) ji
nos primeiros nés da arvore de branch-and-bound.

6. Conclusoes e trabalhos futuros

Neste trabalho, introduzimos uma nova versdo de otimizacdo robusta do problema de
orientacdo de equipes com vértices obrigatorios e valores de prioridades decrescentes em funcio
do tempo. O problema é formalmente definido utilizando o caracteriza¢do robusta conhecida por
incerteza orcamentada, € uma formulacdo compacta baseada em fluxo € proposta e resolvida dire-
tamente com CPLEX e por meio de uma mat-heuristica Kernel Search. Os resultados evidenciam a
dificuldade de resolucdo (exata) do problema para instancia de até 50 vértices. Ademais, a heuristica
proposta apresenta-se como uma alternativa praticdvel tanto em tempo médio de execugdo (apro-
ximadamente cinco minutos) como em qualidade das solugdes obtidas. Em particular, a heuristica
foi capaz de encontrar limites tdo bons quanto ou melhores que o CPLEX em 60 das 72 instincias
testadas.

Por ser um problema novo e com altas complexidades tedrica e prética, diversas dire¢des
de pesquisa ainda podem ser exploradas. Em especial, primeiros passos devem ser dados em propor
e testar novos modelos mateméticos possivelmente mais fortes, com ou sem desigualdades vélidas,
além de elaborar algoritmos exatos baseados em técnicas mais eleboradas, como planos de cortes,
decomposi¢do de Benders e geracdo de colunas. Além de mat-heuristicas, existem ainda os diversos
frameworks de metaheuristicas a serem testados para o problema. Por fim, estratégias hibridas,
utilizando solugdes heuristicas como ponto de partida para algoritmos exatos, é também uma direcao
promissora de estudo futuro.
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