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RESUMO

Neste artigo, aborda-se o roteamento de aeronaves motivado pelo caso real de uma empresa de
transporte aéreo de passageiros, que oferece um servigco de voos sob demanda. O objetivo é propor
uma abordagem de apoio a tomada de decisdo que, além de considerar os requisitos operacionais
especificos do caso em estudo, incorpore também as incertezas inerentes aos tempos de viagem,
os quais sdo bastante criticos em aviagdo. A partir de uma formulacdo matemdtica baseada no
problema de roteamento de veiculos com janelas de tempo e frota heterogénea, propde-se um
modelo de Otimizacdo Robusta que permite incorporar tais incertezas por meio de uma perspectiva
de pior caso. O uso dessa estratégia provou-se vantajoso por nao necessitar da escolha de uma
distribuicao de probabilidades para representacdo da situacdo real. Experimentos computacionais
realizados com dados de um més de operacdo da empresa indicam os beneficios de se adotar a
abordagem proposta. Por meio do uso da Simulagdo de Monte Carlo foi possivel verificar uma
reducdo de risco significativa nas solucdes robustas.

Palavras-chave: Roteamento de aeronaves, Problema de roteamento de veiculos, Otimiza-
¢ao robusta.

ABSTRACT

In this paper, we address aircraft routing operations motivated by the real-world case faced by an
airline company that offers on-demand flights for passenger transportation. The purpose is to aid
the decision-making process that not only considers the operational requirements that are specific
for the studied case, but also take into account the inherent uncertainties of travel times, which are
critical in the aviation business. From a mathematical formulation based on the vehicle routing
problem with time windows and heterogeneous fleet, we propose a Robust Optimization model
that incorporates these uncertainties through a worst-case perspective. This strategy has shown to
be advantageous because it does not require the choice of a probability distribution to represent
the real-world situation. Computational experiments with data obtained from one-month operation
of the company indicate the benefits of adopting the proposed approach. By using Monte Carlo
Simulation we could verify a significant reduction in the risks related to the robust solutions.
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1. Introducao

A relevancia tedrica e prética do Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), em especial
no contexto de transporte e logistica, torna-o um objeto de estudo de muito interesse (Toth e Vigo,
2014). Nao é recente o uso das ferramentas da Pesquisa Operacional para a solucdo deste tipo de
problema, sendo que os trabalhos pioneiros sobre o tema, publicados por Dantzig e Ramser (1959)
e Balinski e Quandt (1964), ja contam com mais de meio século de existéncia. Desde entdo, a
literatura tem sido bastante ativa em relacdo as variantes deste problema (Laporte et al., 2013),
fazendo com que os métodos quantitativos sejam atualmente suportes confidveis para o processo
de tomada de decisdo. Tais estudos primam pelo desenvolvimento de modelos matemadticos e
métodos de solucdo, buscando aproximar a modelagem as condi¢des reais, como questdes de
variabilidade dos parametros (Sungur et al., 2008) e tipos diferentes de restricdes (Irnich et al.,
2014), e de forma mais eficiente.

Problemas de roteamento de veiculos, em sua esséncia, visam desenvolver rotas para um
conjunto de veiculos, que partem de um ou mais depdsitos, com o minimo custo ao visitar um
conjunto de clientes. Pode-se entender como visitas a entrega de produtos ou prestagdo de um
determinado servigo que tais veiculos realizam nos clientes. Para tornar o problema mais realista,
é comum adicionar restricdes que se assemelham as condi¢des reais, como: limite de capacidade
no veiculo, janelas de tempo para atendimento no cliente, heterogeneidade da frota, variabilidade
nos parametros de tempo e demanda, dentre outros (Irnich et al., 2014; Toth e Vigo, 2002). Destas
citadas, as trés ultimas apresentam elevada relevincia para o presente trabalho. As janelas de
tempo podem ser entendidas como restricdes adicionais ao problema em que cada cliente ¢ deve
ser visitado dentro de uma janela de tempo definida por um intervalo [w{, wi-’]. Assim, o veiculo
nao pode chegar apds o instante de tempo wf e, caso chegue antes de wy, o veiculo deve esperar
até este instante para iniciar o servico. Neste tipo de problema, considera-se também o pardmetro
s; que corresponde ao tempo de servigo no cliente ¢ (Kallehauge et al., 2005; Desaulniers et al.,
2014). A heterogeneidade da frota significa que os veiculos apresentam caracteristicas proprias,
como capacidade, tempo de viagem ou custo diferentes (Toth e Vigo, 2002).

A variabilidade em parimetros do problema, seja em tempos de viagem ou demanda, é
outro fator muito interessante a ser estudado quando se modela uma situacao real visto que, nesta,
muitas das informacdes sdo desconhecidas ou incertas at¢é o momento da operagdo (Ordonez,
2010). Esta € a principal razdo que torna as abordagens utilizando programacio estocdstica e
otimizagao robusta tdo relevantes. Ainda segundo Ordonez (2010), ha uma diversidade de métodos
para a solucdo de problemas estocdsticos, destacando-se trés: restricdes de chance, a programacao
estocastica com recurso e a otimizacao robusta. O primeiro consiste em modelar uma restri¢ao
capaz de garantir que a solugdo esteja no percentil «, selecionado pelo tomador de decisdo, da
distribuicdo acumulada conhecida do parimetro aleatério, de modo que a solucdo seja factivel
a% das vezes. O segundo, por sua vez, consegue combater esta variabilidade por meio do uso
de acgdes de recurso, que podem por exemplo permitir que o veiculo volte para o depdsito para
reabastecer caso ele ndo consiga suprir algum cliente na rota base, aquela que é formada ainda
com os pardmetros desconhecidos usando o valor esperado ou outro método.

J4 a otimizacdo robusta, conforme considerada neste artigo, trata-se de uma abordagem que
visa a otimizacdo do pior caso dos parametros varidveis, deste modo protegendo-se completamente
contra tal incerteza, mas podendo apresentar custos maiores em situacdes normais. Cabe ao
tomador de decisdao ponderar se a troca é vélida (Ben-Tal e Nemirovski, 1999). Uma vantagem
que este método apresenta em relacdo a restricio de chances € que ndo se precisa conhecer a
distribuicdo da incerteza, algo que pode ser complicado em situacdes reais, bastando ter conheci-
mento do pior caso da incerteza. Nota-se, porém, que nao é necessario proteger-se de todas
incertezas, visto que isto poderia acarretar em custos elevadissimos para se proteger de uma
situacdo praticamente impossivel, aquela onde todas as varidveis estariam simultaneamente no
pior caso possivel. Pode-se, entdo, optar por uma protecdo parcial destas incertezas, por meio
de um parametro chamado de budget de incerteza, o qual o tomador de decis@o pode decidir de
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forma a buscar um melhor custo-beneficio (Bertsimas e Sim, 2003). Esta robustez serd tratada no
parametro I" que serd melhor detalhado no decorrer do artigo.

O objetivo deste artigo ¢ propor uma contraparte robusta para o modelo deterministico
proposto por Munari e Alvarez (2019), os quais abordam o PRV no contexto do transporte aéreo
de passageiros sob demanda. Assim, tem-se o estudo de um caso real envolvendo o roteamento de
aeronaves, que permite a realizacdo de experimentos computacionais com dados reais fornecidos
pela empresa. Para incorporar incertezas no modelo deterministico, utiliza-se a abordagem propos-
ta por Munari et al. (2019), que ndo requer a aplicacdo de esquema de dualizacio comumente
usado na literatura para obten¢do de modelos de otimizacao robusta. Isso resulta em um modelo
de otimizac¢do robusta com menos varidveis e restricdes, quando comparado a abordagens que
recorrem a dualizacdo, sendo assim mais eficiente a sua resolucdo por meio de softwares de
otimizagdo de propdsito geral.

O restante deste artigo é estruturado da seguinte forma. Na Se¢ao 2, apresenta-se a caracteri-
zacio do problema e a formulagio matemdtica deterministica proposta por Munari e Alvarez
(2019). O modelo de otimizagao robusta para o caso estudado é descrito na Secao 3. Os resultados
computacionais sao apresentados na Se¢do 4 e, por fim, sdo discutidas as conclusdes e perspectivas
futuras na Sec@o 5.

2. Caracterizaciao do Problema e Formulagao Deterministica

O modelo desenvolvido por Munari e Alvarez (2019) foi criado para dar apoio a tomada de
decisdo em uma empresa de transporte aéreo de passageiros sob demanda que opera principalmente
na Europa e Asia, em particular nos servicos com contrato de posse fracionada. Neste tipo de
contrato, o cliente tem posse de uma parte do avido, pagando uma parcela do valor total da
aeronave, além de uma taxa de manutencdo mensal, o que lhe da direito a um determinado ndmero
de horas de viagem anuais. Diferentemente das empresas de voos comerciais tradicionais, em que
existem rotas com hordrios pré-definidos, o cliente pode escolher a rota desejada e avisar a empresa
com até quatro horas de antecedéncia, embora tipicamente os avisos sejam feitos dias antes. Cabe
a empresa, garantir que uma aeronave estara disponivel no aeroporto e horario desejados.

Devido a esta forma particular de atendimento a demanda, a principal preocupagdo da
empresa em relacdo as rotas sdo os voos de reposicionamento. Estes sdo aqueles em que as
aeronaves voam sem passageiros para chegar ao aeroporto de inicio de alguma requisi¢do, incorren-
do em custos que ndo sdo repassados diretamente para o cliente. Para entender melhor este
conceito tem-se a Figura 1 que exemplifica o funcionamento de uma rota de uma aeronave.
Inicialmente, a aeronave encontra-se no aeroporto de Madrid, Espanha, e como sua primeira
missdo € atender um cliente em Lisboa, Portugal, executa-se um vdo de reposicionamento até o
aeroporto em que o cliente se encontra. Em seguida, atende-se a requisicdo do cliente, transportan-
do-o até Zurique, na Sui¢a. Faz-se, entdo, um outro voo de reposicionamento para Viena, Austria,
com o intuito de se atender a préxima requisi¢do, que leva o cliente de Viena para Paris, Franca.
Por fim, atende-se a dltima requisicao que parte de Paris em dire¢do a Oslo, Noruega. Nota-se que
como a aeronave ja se encontrava no aeroporto de Paris, ndo houve a necessidade de um voo de
reposicionamento para a ultima requisicao.

A aeronave usada para atender o cliente deve ser semelhante ou superior aquela que ele
contratou, o que resulta na necessidade de modelar uma frota heterogénea. Deve-se notar que,
quando se usa aeronaves de nivel superior ao contratado pelo cliente, ¢ comum um aumento do
custo de viagem. Além da frota heterogénea, o modelo ainda considera janelas de tempo para as
requisi¢Oes, tanto de atendimento dos clientes quanto para manutencao da aeronaves, permitindo
assim uma tolerancia para atrasos e mudangas nos horarios desses eventos.

O modelo € construido a partir de um conjunto V' de aeronaves, segmentadas em um
conjunto de P tipos ordenados, formando assim os subconjuntos V), de aeronaves do tipo p. O
conjunto de requisicdes € dado por R e este € composto por: requisi¢do dummy 0; conjunto L de
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Figura 1: Exemplo de rota de voo de uma aeronave.

Alocagdo da aeronave 1

Seg 7:00AM  Véo de transferéncia para Lisboa (PT)

Seg 8:00AM Lisboa (PT) — Zurique (CH)

Seg 12:00AM Véo de transferéncia para Viena (AT) &

Seg 1:30PM  Viena(AT)-Paris(FR) 3
¥

Seg 4:00PM  Paris(FR)-Oslo(NO)

Legenda:
Voo de transferéncia
==l /0O COM passageiro

Fonte: Elaborada pelos autores.

pedidos do cliente; e conjunto de requisicdes de manutencdo M. Os pardmetros relevantes para o
modelo sdo ¢,, representando o custo de voo por unidade de tempo da aeronave v; C,.5, entendido
como o custo de reposicionamento da aeronave v da requisi¢do r para a requisicao s; TZ definido
como o tempo de viagem entre os aeroportos i e j para uma aeronave do tipo p; AV,, é o momento
exato que a aeronave v € V fica disponivel para o horizonte de planejamento e k, € entendido
como o aeroporto inicial da aeronave v; t, € P € o tipo da aeronave v; T'AT] é o tempo que a
aeronave leva no aeroporto por questdes como o embarque de passageiros e taxiamento; ST, é o
horario de inicio da requisi¢do r; Ay, e Ajs apresentam o maximo que se pode adiantar ou atrasar
o atendimento da requisi¢do do cliente ou da manuten¢do, respectivamente; i, € j, representa 0s
aeroportos de origem e destino, respectivamente, da requisi¢ao r; p, € o tipo de aeronave requirida
para a requisi¢cdo r; 1T'L, é o tempo de manutencio da requisi¢do r € M; e v, € a aeronave que
deve passar por manutencdo em uma requisicdo r € M.

Figura 2: Representagdo do fluxo entre requisi¢des no modelo.

0

{ |

\7‘"' \@mmy /
S A,

3.

Fonte:Munari e Alvarez (2019).

Uma particularidade deste modelo € que ao invés de usar uma representacio por uma rede
em que os nds sAo 0s aeroportos e as varidveis de decisdo determinam quais arcos escolher, comum
em formulacdes cldssicas do PRV (Letchford e Salazar-Gonzalez, 2015; Desaulniers et al., 2014),
opta-se por uma representacdo em que os nds sio as requisi¢cdes a serem realizadas e as varidveis
de decisdo determinam a ordem que estas serdo efetuadas. Esta representacio é exemplificada
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na Figura 2. Munari e Alvarez (2019) citam que a representacio escolhida apresentou resultados
bastante superiores as formulacdes tradicionais em relagdo a tempos computacionais. Esta mesma
representacao apresentou desempenho superior em uma formulacdo usada no contexto do transpor-
te rodovidrio de cargas (Munari et al., 2018).

Deste modo, as varidveis de decisdo do problema sao ¥,,,s, uma varidvel bindria que assume
valor 1 se, e somente se, a aeronave v executa a requisicdo s, imediatamente apds executar a
requisi¢do r; e w,, uma varidvel continua que representa o horédrio mais cedo que a requisi¢do r
podera ser executada. O modelo é entdo dado por:

min > NN Corsors + 22, > > (e, T = o, TG Wors (1)

veEV reRscR reL s€R peP gV,
s#ET p>pr

s.a Z Z Zywszl, rel, (2)

PEP vEV, sER

P>pr s#ET
Z Yv,rs = 1, reM, @3
sER
s
Zyvrszzyvsrv veVire Rr>0, 4
sER sER
s s
ZyUOSZIZZyUTO; veV (5
sER reR
ST, <w, < ST, +Ap, relL, (6)
STT*AZWSU)TSSTT“FAMa TEM, (7)
ws > Wy + Z(Tlpg + TAT}, + Tfy;s + TAT} )yors + M} ( Z Yors — 1),
veV veV
rel,s€ Rir#s,s>0,j. %15, (8)
Ws 2 Wy + Z(iz—‘,,]:‘}T + TAT yvrs + M2 Z Yors — 7
veV veV
rel,se€ Ror#s,8>0,j. =15, (9)
ws > (AV, + Ty, + TAT] Jyuos, s € L,v e V,ky #is, (10)
ws > (AVy, + T AT )yvos, seLiveVk, =15 (11)

wy > wy + TLy + T, +TATS + M2 s(yo,rs — 1),
reM,se Rr+#s,s>0,j. #is, (12)

ws > wy + TAT} + My!s(yo,rs — 1),

reM,se€ Rr+#s,s>0,j. =15, (13)
ws = (AVy, + T} ; )y, 0s, s € M, k,, #is, (14)
Ws 2> Yo,0s AV, s€ M,ky, =i, (15)
wy > 0, r € R, (16)
Yors € 10,1}, veV,s,re R (17)

Dado o atendimento de todas as requisi¢des ser obrigatdrio, ndo € preciso adicionar seus respecti-
vos custos a func@o objetivo e, deste modo, a funcdo objetivo (1) visa minimizar somente 0s
custos de reposicionamento de aeronaves, entendido como o custo do avido viajar sozinho para
atender alguma requisi¢do, representado pelo primeiro somatério, e o custo adicional de atender
uma requisicao com uma aeronave com uma qualidade melhor, e mais custosa, que a contratada,
representado pelo segundo somatério. As restricdes (2)-(4) garantem o atendimento das requisi-
¢des e o sequenciamento dos voos de cada aeronave. As restrigdes (5) determinam que toda
aeronave deve partir e retornar para a requisicdo dummy. O respeito as janelas de tempo das
requisi¢des de clientes e de manutencao sao determinadas pelas restri¢oes (6) e (7), respectivamen-
te. O célculo do tempo minimo para se iniciar uma requisi¢do de cliente s é executada pelas
restricoes (8) e (9), sendo que a primeira é para a situagdo em que se necessita de reposicionamento
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para atender a requisicao s apds a 7, e por isso precisa-se computar este tempo de viagem adicional,
e a segunda € usada quando o destino da requisicao r é o mesmo da origem s e por isso precisa-se
somente computar o tempo de viagem da missdo r de fato. As restri¢cdes (10) e (11) calculam
o horario minimo que cada aeronave tem para atender a primeira requisicdo r do periodo, sendo
que o primeiro € usado quando o aeroporto inicial da requisi¢do difere do aeroporto inicial da
aeronave e o segundo € usado quando o aeroporto € o mesmo. As restrigdes (12)-(15) s@o andlogas
as restricoes (8)-(11) porém para requisi¢cdes de manutencdo. O principal diferencial destas é que
o0 aeroporto inicial e final da requisi¢do é o mesmo, e usa-se o tempo de manutencio 7'L, ao invés
do tempo de viagem. O dominio das varidveis é determinado pelas restri¢des (16) e (17).

3. Modelagem Robusta

Conforme ja mencionado, propde-se neste artigo uma contraparte robusta para o modelo
(1)—(17). Para isso, utiliza-se a abordagem proposta por Munari et al. (2019), que consiste em
definir novas varidveis que permitem modelar o comportamento dos pardmetros incertos por meio
da programacio dindmica. Diferentemente da metodologia tradicional, apresentada em Bertsimas
e Sim (2004) e usada por Agra et al. (2012) e Gounaris et al. (2013), em que se dualiza as
restricdes com parametros incertos no intuito de lineariza-las, a abordagem usada aqui baseia-se na
linearizacdo de equagdes recursivas que determinam o pior caso para a realizacdo dos parametros
incertos por meio da 16gica de programacio dindmica. Esta metodologia, segundo Munari et al.
(2019), além de ser de mais simples compreensao, apresenta melhores resultados computacionais
pois resulta em uma contraparte robusta com nimero significativamente menor de varidveis e
restricdes em relacio as demais abordagens.

Convém, inicialmente, compreender as equacdes de programacgado dindmica que conseguem
garantir a robustez desejada. Entende-se por A como o conjunto de arcos (i, j) possiveis, sendo
que 7,5 € N; I' é definido como o budget de incerteza, representando o nimero maximo de piores
casos tomados simultaneamente. Define-se também Wy~ COMO O instante mais cedo em que se
pode iniciar o servigo no n6 v; quando se ocorre 7 < I' piores casos simultidneos. Entende-se
como pior caso possivel da viagem a situacdo em que o tempo de viagem Tf;’“ entre os nés 7 e j

assume seu valor maximo Tgf + Tg", sendo Ti’;’" o valor nominal e Tgf desvio mdximo referentes
ao tempo de viagem entre ¢ € j. O conjunto de incertezas em relacdo ao tempo de viagem que
relaciona, e limita, os piores casos para a abordagem robusta € uma representacao poliedral bem
conhecida pela literatura (Bertsimas e Sim, 2003; Ordonez, 2010) que serd definida como U ¢,

Adaptando-a ao modelo estudado, tem-se:

U'={T € RANTE =Tl + Tlyéy, D 6;; <T,0 <6 < LY(i.j) € A},
(i.7)eA

em que 6;; € o percentual do desvio maximo TZT que foi tomado. Este percentual € limitado pelo I
selecionado, uma vez que a soma dos percentuais nio pode superar o I estabelecido. E interessante
notar que, como se estuda a situacdo de pior caso na modelagem robusta, os J;; tenderdo a ser ou
1 ou 0, visto que o atraso mdximo ocorrerd quando os I maiores desvios TZ?;T estiverem integrais.
Esta caracteristica foi importante para os autores desenvolvessem a abordagem recursiva.
Denotando-se por wj e w? o instante de tempo minimo e maximo das janelas de tempo do

né j, respectivamente, e por s; o tempo de servico no nd ¢, tem-se a seguinte equagao recursiva:

(O caso j =0,
max{wy, wo; iy + Sv; + Toj 10, caso y = 0,
max{wy , Wy, 5 + Su;_, + Y o),

Wy, yy—1 + 80,y + 1o _yv; + 14710}, caso contrério.

Wy,y =

As duas primeiras linhas desta fungdo sdo condicdes de contorno e a terceira verifica se o pior
caso para o instante mais cedo de inicio do servi¢o é dado pelo horario de abertura da janela de
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tempo; ou tomando os -y piores casos anteriores, sem utilizar o n6 atual; ou usando os v — 1 piores
casos anteriores e usando o pior caso do n6 atual. A factibilidade da rota, na situagdo robusta
determinada, sera dada caso wy,;p < wfjj para qualquer n6 j. Se a condi¢do for verdadeira indica
que o hordrio minimo para se comecgar o servico em j serd menor que o hordrio maximo permitido
pela janela de tempo para aquela robustez.

A ideia por trds dessa abordagem € converter as equagdes recursivas definidas em restri¢des
para um modelo de programacdo linear inteira mista, que sdo similares as restricoes comumente
utilizadas para controle das varidveis de tempo. As restricdes resultantes para um modelo geral
com os pardmetros apresentados € o seguinte:

Wiy = Wiy + (si + Tj7 )aij — Mij(1 = wij), V(i,j) € A,y =0,...,' (18)
Wiy > Wiy1 + (5 + T+ TE )wij — Mij(1 —y5), V(i,j) € Ay =1,...,T (19)
wi < wiy < w, Vie N,y=0,...,T. (20)

As restricoes (18) e (19) atuam de maneira similar a fun¢do recursiva, verificando para cada y e
em um determinado né j se o tempo de inicio do servigo € maior se tomar os piores -y casos dos
nds anteriores, sem o pior caso do arco (i, 7), ou tomando os piores y — 1 casos anteriores e usando
o pior caso do arco (i, j). As restricdes (20) garantem o respeito as janelas de tempo do modelo.

Deste modo, é possivel adaptar o modelo (1)-(17) para um problema robusto que considera
variabilidade no tempo de viagem. A func¢ao objetivo (1) e as restri¢des (2)-(5) e (17) permanecem
exatamente as mesmas, visto que estas ndo dependem diretamente de w,. As restricdes (6), (7),
(11), (13), (15) e (16) apenas sofrerdo alteragdes no indice de w,., que passard para w,, uma vez
que ndo hé o pardmetro de tempo de viagem nestas restricdes. Ja as restri¢des (8), (9), (10), (12) e
(14) sofrerdo alteragdes mais profundas.

Tais mudancas serdo exemplificadas mais detalhadamente pela restricao (8), por esta apre-
sentar maior complexidade que as outras ao ter dois tempos de viagem. Neste caso, serd necessario
verificar em quais das situagdes o valor de w,~, € maior: usar 7y piores casos € o tempo de viagem
normal para ambos tempos de viagem, representado por (21); usar v — 1 piores casos e considerar
atraso somente na viagem da requisicao, representado por (22); usar v — 1 piores casos e considerar
atraso somente para a viagem de reposicionamento, representado por (23); ou usar v — 2 piores
casos e considerar atraso em ambos tempos de viagem, representado por (24). E interessante notar
que, para fins de modelagem, optou-se pela independéncia entre a variabilidade dos parametros.
A restri¢do (8) pode ser reescrita, paratodor € L,s € R,r # s,s > 0, j, # i5, cOMO:

Wey 2 Wry + 3 (T + TAT], + 175, + TAT )yors
veV
+M}s<EUGV Yors — 1)7 v S r (21)

Wy 2 Wy + D (L0, + 175, + TAT) + 1775+ TAT] )y
veV
ML (S ey Yors — 1),0 <y <T(22)

Wsy Z wT(’Y_l) T Z(TZZZ“ZT + TATJTT + szisls + sz‘isis + TATiSS)vas
veV
+Mrls(2vev yvrs - 1)70 < ’7 S F(23)

ws'y Z wT('Y*2) + Z(EI:}T + 12’597" + TAZ}TT + 7—';.152.3 + j—.y]IZ‘S‘s + TACZ}SS)yUTS

veV
+M’&S(Z’uev Yors — 1),1 <y <T(24)
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Com isto, pode-se aplicar o mesmo raciocinio para as restricdes (9), (10), (12) e (14) de
modo que, o modelo resultante serd dado pela funcao objetivo (1) sujeito as restri¢des (2)-(5) e
(17), unidas com (21)-(24) e:

ST, Swr'y <ST. +Ap, rel,y<T, (25)
STT_AMSMT’YSSTT‘_’_AMv reM,y<T, (26)
Wy 2 Wpy + Z(Tfijr + TATj'Ss)yvrs + MES(Z Yors — 1),

veV veV

rel,se Rir#s,s>0,j, =i5,7y <1, 27)
Wsry > Wr(y-1) + Z(Tirjr + TZ:«ZT + TAZ?g)QUTS + MTQS(Z Yors — 1):

veV veV
rel,se Rr#s,s>0,j, =15,0 <~y <T, (28)
Wy > (AVy + T, + 170, + TATE Yyuos, s€LveVik, #is,y<I, (29
Wey > (AVy + T AT )yvos, se€ LveV k, =157 <T, (30)

Way > wpo o+ Ty + T+ TATY + Ms(yo,rs — 1),
reM,se€ Rior#s,8>0,j, #i5,7<T, 31
Wey > Wy(y—1) + TLe + T)7; + @%S + TAT? + M?2s(yo,rs — 1),
reM,se Ryr#s,8>0,j, #i5,0<y<T 32)
Wey = Wry + TATZ + M;ls(ywrs - 1),
reM,se Rir#s,§>0,j, =i5,7y <1, (33)

Wey > (AViy + T w05, s € M,ky, #is,y <T,  (34)
Wey > (AVo, + T, + 1L, VYu,0s s€ Mk, #i5,0<y<T (35
Wey = Yo,0sAVa,, $E€ M, ky, =15,7<T  (36)
Wyy > 0, re Ry <T. 37

4. Resultados Computacionais

Nesta secdo, sdo apresentados os resultados computacionais dos modelos estudados. Todos
os testes foram executados em um computador com processador Intel Core 17-4790 CPU 3.60
GHz e com 16 GB de memoéria RAM, usando o software livre e gratuito GLPK 4.32. A decisdo
pelo uso de um software gratuito € compativel com o contexto real, em que a empresa optou por
ndo investir em uma licenca de software comercial.

Estudou-se os resultados para os dados de um més da empresa, o terceiro més das instancias
usadas em Munari e Alvarez (2019). Nio se considerou nos experimentos do presente artigo,
a possibilidade de upgrade, ou seja, atender o cliente com uma aeronave de nivel superior a
contratada. Cada instancia, coletada por Munari e Alvarez (2019), cobre trés dias consecutivos
de dados reais. O uso de trés dias para o horizonte de planejamento é compativel com aquele
recomendado pela empresa. Com as informagdes reais, criou-se um conjunto de dados adaptado
que leva em consideracdo um pardmetro que representa a variacdo maxima do tempo, estritamente
positiva, de todas as viagens. Escolheu-se, de maneira arbitraria, uma variabilidade maxima de
10%, 25% e 50% em relacdo ao valor esperado.

Além disto, determinou-se o nimero maximo de piores casos que cada instincia robusta
poderia tomar, I', em 0, 1, 5 e 10. Nota-se que quando I' é 0 o modelo equivale a um problema
deterministico. Em seguida, aplicou-se o modelo com todas combinagdes de I' e variabilidade.
Os resultados encontram-se na Tabela 1. Nesta, apresenta-se o resultado médio das instancias do
més estudado, em que S/ é o resultado médio das solugdes inteiras encontradas, Tempo € o tempo
médio, em segundos, que os modelo levaram para processar a instancia, PdR € o preco da robustez,
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dado em porcentagem, entendido como o custo adicional que a instancia robusta tem em relacdo
a deterministica. Originalmente, limitou-se o tempo de execucdo em 3600 segundos, porém todas
as instancias foram solucionadas até a otimalidade dentro deste limite e, portanto, os resultados
correspondem a solugdes 6timas.

Tabela 1: Resultado médio para um més de dados com variabilidade de 10%, 25% e
50%.

r 10% 25% 50%
SI PdR Tempo(s) SI PdR Tempo(s) SI PdR Tempo(s)
0 162.726,8 - 2,58 162.726,8 - 2,58 162.726,8 - 2,58
1 165.904,7 1,95% 2,71 284.251,8  74,68% 2,71 296.077,2  81,95% 2,73
5 167.238,0 2,77% 2,74 284.251,8  74,68% 2,82 312.577,8  92,09% 2,76
10 167.238,0 2,77% 2,88 292.156,8  79,54% 2,89 312.577,8  92,09% 2,82

Fonte: Elaborada pelos autores.

Com os dados da Tabela 1, é possivel constatar que, para uma mesma variabilidade, os
custos tendem a aumentar conforme o aumento de I'. Isto é esperado visto o aumento dos tempos
de viagem no sistema, resultando em sacrificar a otimalidade da solu¢do nominal para garantir uma
solugc@o mais robusta. Por exemplo, com uma variabilidade de 10%, os custos tendem a aumentar
em 1,95% em relacdo ao resultado deterministico, quando I' = 1, e 2,77% paral' = 5e ' = 10.
Percebe-se também que o tempo computacional eleva-se conforme o aumento de I', porém este
aumento ¢ praticamente irrelevante visto que as solucdes sdo alcancadas em até 3 segundos em
média. Como as instancias estudadas apresentam, em média, 25 veiculos e 45 requisicdes, a
eficiéncia computacional do modelo é bastante adequada para uso na situagdo real. E vilido,
ainda, notar que conforme se aumenta a variabilidade considerada nos tempos de viagem, o custo
cresce vertiginosamente. Isto estd relacionado ao maior risco de atrasos que acarreta em uma
reducdo do nimero de requisi¢cdes que cada aeronave poderd cumprir, resultando em rotas mais
onerosas mas mais seguras. Além disso, mostra a criticidade dos atrasos no mercado de aviacao.

Para avaliar o risco destas solugdes na pratica, realizou-se experimentos usando Simulacio
de Monte Carlo. Para realizar a simulagcao, 1000 amostras diferentes e uniformemente distribuidas
de cada instancia foram geradas para cada variabilidade e, em seguida, verificou-se se a solucdo
robusta resolvia a instancia sem violar as exigéncias das janelas de tempo para qualquer requisicao.
Os resultados encontram-se na Tabela 2, em que PdR é novamente o preco da robustez, dado em
porcentagem, e Risco € a porcentagem média de falhas que os modelos apresentaram para cada I"
em cada variabilidade.

Tabela 2: Resultado das Simulac¢des de Monte Carlo (média das instancias estudadas).
10% 25% 50%
Risco PdR Risco PdR Risco PdR

0 1,6% - 100% - 100% -

1 03% 195% 09% 74,68% 342% 81,95%
5 0% 277% 09% 74,68% 09%  92,09%
0 0% 2,77% 0% 79,54%  09%  92,09%

Fonte: Elaborada pelos autores.

1

Como os resultados indicam, conforme I' cresce, os custos se elevam, mas os riscos se
reduzem de forma significativa. Com isso, observa-se a importincia do tomador de decisdo
escolher um ponto compativel com o nivel de servico desejado e a variabilidade do sistema.
Uma decisdo excessivamente conservadora pode acarretar em elevados custos para a organizacao,
enquanto uma decis@o que considere pouco a variagdo pode resultar em um ndmero excessivo de
falhas ou atrasos, o que por sua vez € prejudicial para a imagem da empresa e pode levar a elevadas
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multas. O modelo visa, portanto, atuar como ferramenta de apoio a decisdo, possibilitando encon-
trar rapidamente diversas solucdes robustas e verificar seus custos e riscos associados.

As Figuras 3 e 4 apresentam, respectivamente, os resultados do modelo deterministico e do
robusto, com I' = 1, para a instancia que abrange os dias 2 a 4 do més estudado com variabilidade
de 25%. Nota-se que cada solugdo contém as rotas para cada uma das 27 aeronaves, entdo,
para simplificar a comparacdo, as figuras somente apresentam as rotas que tivereram alteragoes
entre as solugdes deterministicas e robustas. As diferencas encontradas foram a necessidade
de se reposicionar a aeronave da Inglaterra para atender o cliente no Alasca na rota robusta,
ao invés de atendé-lo com a aeronave que atende a requisi¢do que parte dos Estados Unidos
em direcdo ao Alasca, e a necessidade de reposicionar a aeronave que executa o trajeto entre a
Suica e Franga para atender a requisicdo que parte da Inglaterra em dire¢do a Suica, ao invés
de aproveitar a aeronave que executa a requisicdo que chega na Inglaterra partindo da Ucrania.
Estes reposicionamentos adicionais fazem com que a solugdo robusta apresente um valor 87, 65%
maior que a solucdo deterministica. Por outro lado, o risco da solugdo robusta foi nulo, enquanto
a solugdo deterministica falhou em todas as amostras.

Figura 3: Solugdo deterministica da instancia que abrange os dias 2 a 4.
P i wkt T el wC
‘b{ "'h_.... 3

-

.. X
Legenda: \‘-.'ﬂ‘&‘.i*
=== Voo de transferéncia e 7‘1\.&‘
> \/00 cOM passageiro

Fonte: Elaborada pelos autores.

5. Conclusoes

Neste artigo, abordou-se o roteamento de aeronaves aplicado a um caso real de uma empresa
de transporte aéreo de passageiros sob demanda. Foi proposto um modelo de otimizagdo robusta
que permitiu incorporar incertezas em relacio a tempos de viagem, além de considerar os requisitos
préticos da situacdo abordada. Para isso, foi utilizada uma abordagem que lineariza as equagdes
recursivas que modelam o comportamento de pior caso dos pardmetros incertos, usando a logica
de programacao dindmica. O modelo proposto foi testado com dados reais, com diferentes valores
de variabilidades baseados no tempo de viagem nominal. As solu¢des 6timas do modelo foram
obtidas de forma rapida, por meio de um software de otimizag@o de propésito geral, gratuito e
de cddigo livre. Fez-se, também, uso da Simulacdo de Monte Carlo para analisar os riscos das
solucdes de forma a servir como apoio a tomada de decisdo ao apresentar os custos e os niveis de
servigo de cada solucgdo.

Notou-se que, conforme esperado, aumentar o nivel de robustez do modelo resulta em
solugdes com menores riscos, porém mais custosas. Esta relacdo é perceptivel principalmente
quando o sistema esta sujeito a elevada variabilidade, em que solucdes deterministicas sdo incapa-
zes de apresentar solugdes factiveis na prética. Deste modo, o uso do modelo € interessante por
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Figura 4: Solugdo robusta, com variabilidade de 25% e I' = 1, da instincia que abrange
os dias 2 a 4.

Legenda: N Wt
. K - -
mx= - Voo de transferéncia T ‘1.\_
- \/00 cOM passageiro

Fonte: Elaborada pelos autores.

permitir ao tomador de decisdo avaliar as solugdes considerando diferentes cendrios e com diferen-
tes niveis de robustez rapidamente, de modo que este pode escolher um ponto que considerar 6timo
entre custo e risco.

Finalmente, como perspectiva para trabalho futuro, pretende-se realizar experimentos consi-
derando a possibilidade de upgrade no atendimento de clientes, bem como usando instincias de
porte maior. Além disso, pretende-se incluir decisdes de alocacdo de tripulacdo aos modelos
descritos, uma decisdo bastante critica na pratica, conforme levantado pela empresa que colaborou
com este trabalho.
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