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Resumo

Este estudo apresenta uma abordagem para o Problema de Estoque e Roteamento de Multiplos
Veiculos (PERMV). Para tratar o problema € apresentado uma Meta-Heurfistica, sendo ela Iterated
Local Search - ILS, com o método de Busca Local Randomized Variable Neighborhood Descent
(RVND). O método proposto utiliza trés diferentes estruturas de vizinhanga, sendo elas trocas
intrarota, trocas inter-rotas e realocacao de clientes inter-rotas, em conjunto com uma série
de perturbagdes na solugdo corrente. O método proposto foi avaliado através de experimentos
computacionais realizados em um conjunto de instancias da literatura, encontrando solugdes de
qualidade e tempo de processamento aceitdvel. Apresentando melhores resultados para instancias
de alto custo (High), com um GAP médio de 10,21% e para instancias de baixo custo (Low) o
GAP médio foi de 15,47%.

Palavras-chave: Estoque com Roteamento de Veiculos, Meta-Heuristicas, Pesquisa Operacional.



Abstract

This study presents an approach to the Inventory and Routing Problem (IRP) with Multiples
Vehicles. To address the problem, a Meta-Heuristic is presented, which is Iterated Local Search -
ILS, with the Randomized Variable Neighborhood Descent Local Search method (RVND). The
proposed method uses three different neighborhood structures, which are exchanges intra-route,
inter-route exchanges and inter-route customer relocation, together with a series of of disturbances
in the current solution. The proposed method was evaluated through computational experiments
carried out in a set of instances of the literature, finding solutions of acceptable quality and
processing time. Presenting better results for high-cost (High) instances, with an average GAP of
10.21% and for low-cost (Low) instances, the average GAP was 15.47%.

Keywords: Inventory Routing Problem, metaheuristics, Operational Research.
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1 Introducao

Com o objetivo de suprir as principais exigéncias de um mercado global competitivo,
tais como a venda de produtos com baixa vida ttil, o aumento do nivel de servico, a melhoria na
eficiéncia e a redugdo de custos, as empresas t€ém voltado sua atencao ao gerenciamento de suas
cadeias de suprimentos. Tendo em vista que a inclusdo de sistemas de gestdo modernizados e a
incessante demanda por processos mais eficientes tornaram-se pilares para o sucesso no meio
empresarial, a logistica ganha uma nova propor¢ao, integrando as atividades ao longo da cadeia
de valores, desde a compra de matéria-prima até a logistica de entrega dos produtos, incluindo as
fases de producdo, embalagem, transporte e armazenamento. Sendo assim, o gerenciamento da

cadeia de suprimentos surge como forte op¢do a este novo contexto de concorréncia empresarial.

Segundo Filho et al. (2003) um estudo realizado pela Associacao Brasileira de Movi-
mentacdo e Logistica (ABML), atualmente o custo estimado com logistica em uma empresa é
equivalente, em média, a 19% de seu faturamento total, transformando a logistica em uma area

de estudo promissora com o objetivo de minimizar custos ao longo da cadeia de suprimentos.

Com isso, surgiram algumas iniciativas visando elevar o ganho total da cadeia de supri-
mento, como o processo de reposicdo de estoque gerenciado pelo fornecedor (Vendor Managed
Inventory - VMI). Sendo que o mesmo tem como objetivo a redu¢do simultinea dos custos de
dois componentes da cadeia de suprimentos, o fornecedor e os clientes. Portanto, o VMI € um
processo onde o fornecedor € responsavel por gerenciar os niveis de estoque de seus clientes,
e escolher quando e quanto entregar de mercadorias atendendo suas demandas. Ao longo dos
ultimos anos, essa técnica tem sido amplamente utilizada, impulsionada pela redu¢do dos custos
do intercambio eletronico de dados (Electronic Data Interchange— EDI) e com o grande avanco
tecnoldgico, os quais possibilitam ao fornecedor utilizar equipamentos de ponta capazes de
medir os niveis de estoque dos clientes e coletar informacdes em tempo real a partir de qualquer
celular, tablet ou computador. Segundo Belfiore et al. (2006b), o VMI é amplamente utilizado
em indudstrias com campos de atuacao distintos, como industrias de bebidas, automobilisticas,
petroquimica, varejo, lojas de departamento. Nesse cendrio, ocorre o problema integrado de

estoque e roteamento de veiculos, apresentando como principal aspecto o processo de VMI.

O Problema de Estoque e Roteamento de Veiculos (PERV) tem sua origem em trés
diferentes problemas da literatura, sendo eles gestdo de estoque, Roteamento de Veiculos e
decisdes de programacao de entregas englobando estoque e roteamento. Para mais informagdes
consultar Belfiore et al. (2006a), Coelho et al. (2013). Aos clientes, proporciona um aumento no
nivel de servico, no quesito de disponibilidade do produto e um menor investimento em recursos
de gerenciamento de estoque. E, aos fornecedores, apresenta uma melhor utilizagdao dos recursos

disponiveis, além de uma minimizacao dos custos de estoque e distribuicao.
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Neste estudo € proposto uma solugdo para o Problema de Estoque com Roteamento de
Muiltiplos Veiculos, considerando horizonte de tempo finito, demanda deterministica, estrutura
Um-Para-Muitos (sendo um tnico depdsito e vérios clientes), politica de estoque Order-to-up
(OU), garante que ao realizar uma entrega a quantidade méxima de estoque deve ser satisfeita,

frota homogénea e decisdo de estoque Nao-negativo.

1.1 Justificativa

Segundo Bell et al. (1983), a maioria dos problemas que envolvem roteamento de veiculos
combinados com distribuicdo de produtos, onde as decisdes de aquisicao sdo realizadas pelos
clientes, podem ser classificados como sendo Problema de Estoque e Roteamento de Veiculos
(PERV). O problema pertence a classe NP-Dificil e ndo se conhece nenhum método exato capaz
de resolver instancias do PERV de tamanho razodvel em um tempo computacional aceitdvel.
Portanto, tal fato possibilita um vasto campo de pesquisa envolvendo meta-heuristicas com o
objetivo de encontrar solugdes de boa qualidade. Isso porque apresenta grande aplicabilidade em

situagdes cotidianas, com diversas possibilidades e variacdes de aplicagao.

1.2 Objetivos Geral e Especificos

Este trabalho tem como principal objetivo realizar um estudo do Problema de Estoque
e Roteamento de Multiplos Veiculos (PERMV) e propor a elaboracao de uma meta-heuristica
consistente visando a redu¢do simultidnea dos custos de estoque e transporte. De um modo geral,

os objetivos especificos sdo:

e Realizacdo de um estudo sobre os métodos utilizados na literatura.

e Definicao e implementacdo de uma meta-heuristica para obtencdo de solucdes para o

problema.

e Realizacdo de experimentos computacionais e andlise dos resultados obtidos.

1.3 Organizacao do Trabalho

O presente estudo encontra-se estruturado da seguinte forma: no Capitulo 2, serd apre-
sentada uma revisdo bibliografica sobre o PERV, com foco no problema abordado neste estudo.
Ainda no Capitulo 2, sdo apresentados de forma resumida os principais trabalhos publicados
sobre 0 PERMV. No Capitulo 3, € feita uma breve introdu¢do sobre a classe de complexidade do
problema abordado e em seguida € definido o escopo do método a ser utilizado. Além disso, sdo
apresentados os parametros, varidveis e, por fim, a formulacdo completa do modelo matematico

do problema tratado. No Capitulo 4, é apresentado o cendrio de teste, instancias utilizadas e,
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finalmente, os resultados obtidos. Por fim, no Capitulo 5, sdo apresentadas as considera¢des finais

a respeito do trabalho e as propostas para trabalhos futuros.



2 Revisao Bibliografica

Este capitulo apresenta a revisdo de literatura realizada para o desenvolvimento deste tra-
balho. Encontra-se organizado da seguinte forma: A Secdo 2.1 apresenta a fundamentacao tedrica
necessdria para o entendimento deste trabalho e a Secdo 2.2 contém os trabalhos relacionados ao
tema estudado.

2.1 Fundamentacao Teodrica

Esta secdo apresenta a fundamentagdo teérica e modelagem matemadtica do Problema de
estoque e roteamento de multiplos veiculos, além de métodos disponiveis no estado da arte que

serdo utilizados no desenvolvimento desse trabalho.

Secdo 2.1.1 apresenta uma introduc¢do do PRV de acordo com Larsen e Madsen (2000).
A Secido 2.1.2 apresenta uma introducao, fundamentacao, classificagc@o e as variacdes do PERV
de acordo com Almeida (2014). A Secdo 2.1.3 apresenta uma breve introducdo ao PERMV e sua
definicdo formal segundo Almeida (2014). A Secdo 2.1.4 apresenta a modelagem matematica do
PERMYV proposta por Coelho (2013).

2.1.1 Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)

De acordo com o estudo realizado por Larsen e Madsen (2000), o problema de roteamento
de veiculos mais conhecido e estudado da literatura € o problema do Caixeiro Viajante (PCV),
que consiste basicamente em determinar a menor rota para percorrer um conjunto de cidades,
visitando cada uma delas uma tnica vez, e retornar a cidade de origem. O problema tem como
principal objetivo minimizar a distancia total percorrida. O problema consiste em encontrar
um ciclo hamiltoniano em um grafo, o problema € classificado como NP-Dificil, segundo Karp
(1975), portanto, ndo se conhece nenhum algoritmo polinomial deterministico capaz de resolver

o problema.

O PRYV, € uma variante do PCV, resumindo-se em determinar rotas de veiculos, sendo que
uma rota € um ciclo que se inicia em um depdsito, e entdo visita um subconjunto de clientes ou
locais de demanda em uma determinada ordem e por fim retorna ao depésito de origem. Sendo
que os locais de demanda devem ser visitados uma tnica vez e o total da demanda do conjunto
de clientes ndo pode exceder a capacidade de transporte do veiculo, segundo descrito por Larsen
e Madsen (2000).
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2.1.2 Problema de Estoque e Roteamento de Veiculos (PERYV)

Como descrito por Almeida (2014), o PERV engloba trés diferentes problemas, sendo
eles; gestdo de estoque, roteamento de veiculos e decisdes de programacao de entregas. De acordo
com o estudo realizado por Shiguemoto et al. (2004), devido a competicao global, empresas
de diferentes setores privados ou estatais buscam melhorar seus produtos e diminuir os custos

envolvidos ao longo da Cadeia de suprimentos.

Uma cadeia de suprimentos envolve desde a compra de matéria-prima até a logistica de
entrega dos produtos, incluindo as fases de producdo, embalagem, transporte e armazenamento. A
cadeia de suprimentos tem como objetivo maximizar o lucro total e ndo de etapas de forma isolada.
Com isso, surgiram algumas iniciativas visando elevar o ganho total da cadeia de suprimento,
como o processo de reposicao de estoque gerenciado pelo fornecedor (Vendor Managed Inventory-
VMI). Esse método de reposi¢cao tem como objetivo a reducdo simultinea dos custo de estoque
(do cliente e fornecedor) e transporte, em que o fornecedor monitora o nivel de estoque de seus
clientes e toma decisOes baseadas na demanda do cliente. Além disso, como o fornecedor gerencia
a distribuicdo, € possivel atender as demandas de forma conjunta, ou seja, promover um melhor
planejamento do roteamento de entrega, possibilitando um melhor aproveitamento da capacidade

de transporte.

Segundo Almeida (2014), o problema de estoque tem como objetivo a redugao dos custos
de estocagem (no fornecedor e clientes) de produtos, cumprindo as restri¢des, que, na maioria das
vezes, dizem respeito a capacidade de estocagem e a forma de operagcdo da empresa. A maioria
dos problemas que englobam a distribui¢ao de produtos podem ser classificados como PERYV,
sendo vélidos para quando as decisdes de quando e quanto entregar a cada cliente sdo feitas
pelo fornecedor, através de um depdsito central, com o objetivo de minimizar os custos totais de

distribuicdo e estocagem.

Desde sua origem no trabalho de Bell et al. (1983) , surgiram varios estudos com diversas
variantes e diferentes abordagens do PERV. A Tabela 2.1 mostra a classificagdo (ndo necessaria-
mente deve se limitar a essas) das variantes do PERV baseados em oito critérios, de acordo com

Andersson et al. (2010). As variantes tratadas neste estudo estdo em negrito na tabela 2.1.

Tabela 2.1 — Classificacdo do PERV

Critério Possiveis Opcoes

Tempo Finito Infinito -
Demanda Deterministica Estocdstica -
Estrutura Um-Para-Um Um-Para-Muitos | Muitos-Para-Muitos
Roteamento Direto Muiltiplos Continuo

Politica Estoque Maximum Level (ML) | Order-to-up (OU) -

Decisao de Estoque | Perda de venda Back-order Nao-negativo

Tipo de Frota Homogénea Heterogénea -
Tamanho da Frota | 1 Veiculo Muiltiplos Irrestrito

Fonte: (ALMEIDA, 2014)
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Na Tabela 2.1 sdo definidos os critérios basicos do PRV, como sendo:

Tempo: Horizonte de tempo considerado pelo modelo, podendo ser finito ou infinito.

Demanda: Tipo de demanda a ser utilizada no modelo.

— Deterministica: quando as demandas dos clientes sao conhecidas a priori.

— Estocastica: quando as demandas dos clientes ndo sdo conhecidas a priori.

Estrutura: Como o nimero de clientes e fornecedores sao varidveis, temos:

— Um-Para-Um: Um fornecedor e apenas um unico cliente.
— Um-Para-Muitos: Um fornecedor e vdrios clientes.

— Muitos-Para-Muitos: Varios fornecedores e varios clientes.

Roteamento: Pode ser definido como sendo:

— Direto: um unico cliente € atendido por rota.
— Muiltiplos: mais de um cliente sdo atendidos por rota.
— Continuo: € quando ndo se tem um depdsito central, utilizado por exemplo em

aplicagdes maritimas.

e Politica de estoque: Sdo regras utilizadas para atender os clientes nas entregas, sendo as

duas mais utilizadas:

— ML: A quantidade entregue € flexivel, porém respeitando as restri¢des de estoque de
cada cliente.

— OU: Sempre que um cliente ¢ visitado, garante que a capacidade maxima de estoque
seja satisfeita.

e Decisao de estoque: Determina a modelagem da gestao de estoque. podendo ser:

— Back-Order: Permite que o estoque fique negativo e que a demanda seja atendida em

um momento futuro.

— Perda de Vendas: Perda de vendas em situacoes de demanda extra que ndo € utilizado
Back-Order.

— Nao-Negativo: Nao permite que o estoque fique negativo.

e Tipo de frota: Define a computacdo da frota de veiculos, podendo ser homogénea ou

heterogénea.

e Tamanho de Frota: Define a quantidade de veiculos a serem considerados.
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Tradicionalmente, fica a critério do fornecedor escolher a quantidade a ser entregue aos
clientes, respeitando apenas as restricoes de limite de estoques dos clientes e a capacidade de
transporte. Essa politica de entrega é conhecida como Maximum Level (ML). Foram propostas
vérias heuristicas, segundo os estudos de Archetti et al. (2012), Bertazzi et al. (2002) e Coelho
(2013), além de um algoritmo exato proposto por Archetti et al. (2007), excepcionalmente para o
caso de um unico veiculo. Porém, para evitar que o comportamento do VMI produza resultados
inconvenientes para o fornecedor e clientes, como por exemplo, vdrias entregas consecutivas de
pequenas quantidades em diferentes dias para um mesmo cliente e posteriormente o cliente ficar
um longo prazo sem receber entregas, as solucdes devem auxiliar os ganhos no nivel de servico
para os clientes, além de diminuir custo de forma sistémica. Para tal, Coelho (2013) propde o

conceito de consisténcia do PERV, adicionando 6 variacdes ao problema, sendo elas:

Quantidade consistente : As entregas aos clientes devem respeitar as restricdoes de limite

minimo e maximo, eliminando grandes variacdes.

o Taxa de ocupacao dos veiculos: Os veiculos serdo alocados para entrega apenas se atingir

a ocupacao minima.

e Order-up-to (OU) : Certifica-se que, quando houver entrega a um cliente, o limite maximo

de estoque do cliente deve ser satisfeito.

o Consisténcia do veiculo/motorista: Certifica-se que o mesmo veiculo ou motorista atenda

sempre os mesmos clientes.

o Consisténcia parcial do veiculo/motorista: Os clientes podem ser atendidos por um

veiculo ou motorista diferente, porém € aplicada uma penalidade.

e Espacamento de visita: Define um intervalo minimo e maximo entre duas entregas con-

secutivas a um cliente.

2.1.3 Problema de Estoque e Roteamento de Miiltiplos Veiculos (PERMY)

Segundo Almeida (2014), o PERMYV € uma variante do PERV com uma caracteristica
especifica, a de multiplos veiculos, e tem como principal objetivo reduzir os custos de estoque e
transporte de forma simultinea, tratando as demandas de clientes. O PERMYV ¢€ essencialmente
determinado como sendo um grafo G = {(L, A)}, sendo L o conjuntos de vértices representando

o deposito e os clientes, e o conjunto de arcos A define os caminhos entre clientes e depdsito. O
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vértice O foi utilizado para definir o depdsito e os vértices de L' = L\{0}, os clientes.

Considerando as seguintes definicoes :

L = Representa o depdsito e os clientes, L = {0, ...,n};

A={(i,7): 1,5 € |L,i # j} = Representa um caminho entre o depdsito ou cliente i e 0
cliente ou depdsitoy;

T = Horizonte de planejamento, 7" = {0, ..., p};

V' = Veiculos disponiveis, V = {0, ..., v};

Varidveis:

Cv, = Capacidade de transporte do veiculo v;
Cr, = Custo varidvel de transporte do veiculo v;
Q@ f, = Produgdo do depésito no periodo p;

Qcip = Consumo do cliente ¢ no periodo p;
Emax; = Valor maximo de depdsito do local ¢;
Eman; = Valor minimo de depdsito do local ;
Eo; = Valor inicial de depdsito do local 7;

Ce; = Custo unitario de estoque do local 7;

D;; = Distancia entre o local ¢ e o local j;
Cutyij = D;;.Cv, = Custo de transporte entre o local 7 e o local 7;

Sendo que local, engloba depdsito e clientes.

E o planejamento de fornecimento dos clientes tem como restri¢oes:

1. Ao término de um periodo p, os limites de estoque minimo e maximo devem ser validos.
2. Cada viagem deve iniciar e terminar na origem (depdsito).
3. O limite de transporte do veiculo deve ser respeitado.

4. Os clientes podem receber no méximo uma visita por periodo.

A resolucdo do problema abordado estabelece quais clientes vao ser atendidos em cada
periodo, qual veiculo vai ser alocado para cada rota, o quanto deve ser entregue em cada visita aos
clientes e qual a ordem de atendimento aos clientes em cada roteiro. Foi definido que, no trabalho
em questdo, a () f,( quantidade produzida) no periodo p fica disponivel de forma imediata e pode
ser entregue aos clientes no mesmo periodo de sua producio e as entregas recebidas x,;, pelo
cliente ¢ no periodo p podem ser usadas para suprir a demanda do cliente no mesmo periodo de

recebimento.
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2.1.4 Modelagem Matematica

O modelo matemdtico a seguir foi proposto por Coelho (2013) como sendo uma amplifi-
cacdo dos modelos de Bertazzi et al. (2002) e Archetti et al. (2012) de um unico veiculo para
multiplos veiculos, com limitag¢do para instancias muito grandes. O modelo em questao trabalha

com as seguintes varidveis:

{1, se o veiculo v viaja do local ¢ para o local 7 no periodo p
Woijp =

0, caso contrério

1, se o veiculo v visita o cliente 7 no periodo p

Yvip = L, .
0, caso contrario

Tyip € RT = representa a quantidade de produto entregue pelo veiculo v no cliente ¢ no periodo

p.

e;p € RT = define o estoque do local i no periodo p.

Zvip € RT = garante a eliminag@o de subciclos.

Minimizar Z Ce; Fo; + Z Z Ce;.e;p + Z Z Z Z Cutyij Wyijp 2.1)

€L i€L peT veVieLl jeL peT
Emin; < e;, < Emaz; Vie LipeT (2.2)
eoo = Fog + Q fo — Z Z Tvi0 (2.3)
veV ie L
eop = Cop-1+ Qfp — D D Tuip Vpe T\ {0} (2.4)
veV ie L/
eio = Fog — Qcyo + Z Twi0 Vie L' (2.5)
veV
eip = €ip1— QCip + > Tyip Vie L',pe T\ {0} (2.6)
veV
> o < Emaz; — €1 {Miel,peT)} 2.7
veV
> Ty < Emazi. Y Y Wiy {(V(ieL,peT)} (2.8)
veV veV jEL
Z Tyip < Cy, {VweV,peT)} (29)

€L’
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Lyip SEmaxi'ym'p {\V/ (U S ‘/,Z S L/,p S T)} (210)
> Weiip = D Wjip = Yuip (VweViel peT)} 2.11)
JEL JjeL

> wyjp <1 (VweV,peT)} (2.12)
jer’

Zvip T Rujp + CV’U'WUijp SCUU — Zyjp {V (Z S L/,j S L,,p € T7 NS V)} (213)
Lyip Szvip < CV’U {v (1 S L,7p S TaV € V)} (214)

Sendo que a fungdo objetivo (2.1) € definida pela soma dos custos de transporte e estoque
no fornecedor e cliente. As restricdes (2.2) garantem que as restri¢des de limite de estoque minimo
e maximo sejam respeitadas, no cliente e fornecedor. As restricoes (2.3) e (2.4) representam o
estoque do fornecedor em um periodo p. As restrigdes (2.5) e (2.6) representam o estoque de
clientes em um periodo p. As restricoes (2.7) e (2.8) asseguram que a quantidade entregue a um
cliente 7 no periodo p respeita as restricoes de limite de estoque caso o cliente seja atendido, e
zero caso contrario. As restri¢oes (2.9) asseguram que os limites de carga do veiculo ndo sejam
ultrapassados. As restricdes (2.10 - 2.14) definem as condi¢des de roteamento. Por fim, a restri¢do

(2.13) assegura a consisténcia de carga em todos os veiculos e previne subciclos.

2.2 Trabalhos Relacionados

Na abordagem de Silveira et al. (1992), o PERV foi modelado de trés formas, sendo que as
duas primeiras nio trabalham com restri¢des sobre a duracio das rotas e estdo relacionadas com o
PRV ou PCYV, j4 a terceira abordagem inclui restri¢des sobre a duracdo total das rotas executadas
por um veiculo. A metodologia de resolucdo parte de uma das formulagdes apresentadas, de
maneira que, nas duas primeiras, ¢ necessdrio apenas simplificar a func@o objetivo obtendo
um problema de atribuicdo generalizado e, posteriormente, os subproblemas resultantes sao
removidos, os quais podem ser PRVs ou PCVs, obtendo uma solucdo inicial. Na terceira formu-
lacdo, foram relaxadas as restri¢des de disponibilidade de atendimento dos veiculos, permitindo
aplicar uma solug¢ao inicial obtida em uma das formulacdes anteriores. Entao, aplicaram-se duas
heuristicas com o objetivo de melhorar a solugdo inicial, sendo elas: busca Tabu adicionando
penalidades e trocas simultneas. Essas heuristicas propostas apresentaram grandes melhorias
sobre as solucdes iniciais. Entretanto, a busca tabu apresentou resultados superiores a heuristica

de trocas, porém com uma alta demanda em tempo de processamento.

Archetti et al. (2007) trabalhou com o PERV onde um produto deve ser enviado de

um fornecedor para varios varejistas ao longo de um horizonte de tempo, onde cada varejista



Capitulo 2. Revisdo Bibliogrdfica 11

seleciona um nivel de estoque maximo. Nesse modelo, o fornecedor fica responsavel por monitorar
o inventdrio de cada varejista e escolher qual politica de reposi¢do deve ser adotada, garantindo
que as restricoes de estoque sejam respeitadas. Considerando as seguintes restri¢des: a cada visita
a um determinado varejista, a quantidade entregue deve ser suficiente para atingir o nivel maximo
do depésito (Order-up-to level policy); o transporte do fornecedor aos varejistas € realizado por
um veiculo com limites de capacidade, sendo que o objetivo do problema € definir para cada
instante discreto de tempo a quantidade a ser entregue a cada varejista e a rota a ser utilizada.
Com isso, foi apresentado um modelo de programacao linear inteiro misto com adicional de
novas desigualdades vélidas adicionais usadas para impulsionar o relaxamento linear do modelo,
além de a implementacao de um algoritmo branch-and-cut para uma resoluc¢ao otimizada do
mesmo. Além disso, foi realizada uma comparagao entre a solu¢do 6tima do problema com a
solugdo 6tima de dois problemas obtidos com o relaxamento de diferentes maneiras da politica
deterministica order-up-to level. A eficicia do método proposto foi comprovada através de testes
com instancias de até 50 clientes e horizonte de tempo igual a trés onde seus resultados foram

comparados com os resultados obtidos pelo método exato.

O trabalho proposto por Shiguemoto et al. (2008) refere-se a otimizacdo de dois problemas
conjuntos de uma se¢do de cadeia de suprimento. O primeiro € produgado-distribuicao ao longo de
periodos de um horizonte de tempo finito. Uma planta com limita¢des de capacidade trabalha com
vérios produtos e uma frota homogénea de veiculos € utilizada para suprir a demanda dos clientes,
sendo que, em cada periodo, os problemas de producao e distribuicdo definem, respectivamente,
o quanto deve ser processado de cada produto e a quantidade a ser entregue aos clientes utilizando
a melhor rota. O objetivo dele foi minimizar os custos de produc¢ado e estoque na planta e nos
clientes, além dos custos de distribuicao. Para isso, foi utilizada a meta-heuristica busca Tabu em
conjunto com um procedimento de religamento de caminho, o qual permite solucdes infactiveis
durante a busca. Uma segunda abordagem envolve o problema estoque-produ¢do com restri¢oes
de demanda estocdstica de apenas um produto, especificada por uma distribuicao discreta de
probabilidades. Nessa abordagem, foi definido pelo fornecedor quanto e quando entregar aos
clientes e as rotas de cada periodo, de modo a maximizar o rendimento de cendrios semelhantes
ao processo de tomada de decisdo markoviano. Para a resolu¢dao do problema, foi utilizada uma
heuristica baseada em horizonte rolante, de modo que, em cada passo, o modelo definido em uma
janela de tempo foi resolvido de forma 6tima pelo resolvedor matematico CPLEX. A eficiéncia da
solugd@o proposta para o primeiro problema foi testada por meio de dois conjuntos de instancias
pequenas e grandes geradas com multiplos produtos, apresentando resultados de alta qualidade.
Porém, para as instincias grandes foi necessédrio um alto tempo de processamento. E, para o
segundo problema, foram utilizadas instancias da literatura com apenas um produto, obtendo
resultados satisfatrios para instancias de porte médio se comparado a resultados obtidos por

métodos do estado da arte.

No estudo realizado por Moin et al. (2011), o PERV foi abordado como sendo uma rede

de distribui¢do many-to-one, consistindo em uma planta de montagem e muitos fornecedores
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distintos, onde cada um fornece um produto diferente. Seguindo as restri¢cdes de horizonte de
tempo finito, multi-periodos, multi-fornecedores e multi-produtos, onde uma frota de veiculos
homogéneos de capacidade limitada sdo utilizados para transportarem produtos dos fornecedores
para atender a demanda determinada pela planta de montagem em cada periodo. Como a demanda
de cada produto € determinista, foi utilizada uma formulacao matematica do problema e utilizado
0o CPLEX para obter limites inferiores e superiores em uma quantidade de tempo finita, além de
um algoritmo genético hibrido, baseado na alocacdo da primeira rota e segunda estratégia, que
considera tanto inventdrio quanto custos de transporte. Além de um novo conjunto de operadores
de crossover e mutagdo, foram adicionadas duas novas representacdes cromossdmicas. Foram
realizados diversos testes com diferentes variacdes de instancias pequenas e médias, a fim de

comprovar a eficiéncia do método proposto.

Em Azuma et al. (2011), foi apresentada uma proposta de solucao para uma formulagao
mais convencional do PERYV, considerando as seguintes restricdes: um determinado produto é
entregue a partir de um fornecedor atendendo vérios clientes em um horizonte de tempo definido
e o transporte dos produtos € feito por um veiculo com capacidade limitada. Com o objetivo de
atingir um reducdo simultanea dos custos de transporte e estoque, foi definida uma abordagem
multiobjetivo baseada no uso do algoritmo SPEA2 (Strength Pareto Evolutionary Algorithm
2), adicionando novidades na representacio de solugdes candidatas, nos operadores genéticos e
de busca local. Tomando por base que a fronteira de Pareto estimada € composta de multiplas
solucdes ndo-dominadas, caracterizando compromissos distintos entre os custos de estoque e
transporte, a eficiéncia da heuristica desenvolvida foi comprovada através do resultados obtidos,
considerando instancias de médio porte da literatura e instancias de grande porte geradas pelos

autores.

No estudo de Solyali e Siiral (2011), foi abordado o PERYV, onde um fornecedor recebe
uma determinada quantidade de um mesmo produto em cada periodo e o distribui a vdrios
varejistas ao longo de um horizonte de tempo finito utilizando um veiculo capacitado. De modo
que, cada varejista recebe uma demanda dindmica externa, além de ser gerenciado pela politica
deterministica Order-up-to level de modo a garantir que o fornecedor entregue uma quantidade
suficiente para preencher completamente o depdsito em cada reabastecimento. O problema tem
como objetivo decidir quando e em qual sequéncia visitar os varejistas, de maneira a minimizar
os custos de estoque e roteamento em todo o sistema. Para tal, foram propostos um algoritmo
branch-and-cut e uma heuristica baseada em um priori tour, usando uma formulagado forte.
Ainda de acordo com os autores, esse estudo era o primeiro em sua categoria a considerar uma
formulacdo forte para a parte de reabastecimento de estoque de PERVs. O método proposto teve
sua eficiéncia comprovada ao se comparar os resultados obtidos com os resultados do estado da

arte.

No estudo de Archetti et al. (2012), foi definida uma heuristica hibrida baseada na busca

Tabu com modelos ad hoc projetados de programagao inteira mista, para o tratamento do PERYV,
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onde um fornecedor recebe demanda de um conjunto de clientes ao longo de um horizonte de
tempo discreto, com restricoes de capacidades de estoque para cada cliente sem causar situacoes
de stock-out. Para tal, duas politicas se verificam, sendo elas Order-up-out € maximum level
policies, com um tnico veiculo contendo uma determinada capacidade, de modo que os custos de
transportes sdo calculados de acordo com a distancia percorrida e o custo de inventdrio se deve
de acordo com o inventdrio do cliente e do fornecedor. A efici€ncia do mesmo foi comprovada

através de instancias da literatura.

No estudo realizado por Coelho e Laporte (2013), foi proposto uma solugdo exata para
algumas variantes do problema de estoque com roteamento de veiculos, utilizando um algoritmo
de Branch-and-cut, com foco em multi-veiculo considerando frota homogénea e heterogénea
e op¢oes de transbordo. Além de propor recursos adicionais ao modelo a fim de garantir uma
melhor qualidade em nivel de servigos e consisténcia do modelo. O Algoritmo proposto foi
implementado em C++ e CPLEX e avaliado em instancias da literatura, considerando diferentes
configuracdes, variando nimero de periodo, veiculos e clientes, onde foram encontrados novas

solucdes 6timas em algumas instancias da literatura.

O trabalho de Curdulino et al. (2016), foi proposto uma solucao para o problema de
Estoque e roteamento de veiculos com demanda estocdstica aplicados a centros comerciais com
um unico centro de distribui¢do. Foi proposto uma variante do algoritmo de Juan et al. (2014)
utilizando técnicas de Monte Carlo, sendo que o mesmo teve sua eficiéncia comprovada em
instancias da literatura apresentando uma pequena melhora em alguns casos considerando a unido

de politicas granulares com politicas globais.

A Tabela 2.2 descreve o problema solucionado por cada autor citado anteriormente e

quais métodos foram aplicados.
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Tabela 2.2 — Trabalhos relacionados e carateristicas

Abordagens Mono-Objetivo

Autores Problema | Solucao Proposta

Silveira et al. (1992) PERV Busca Tabu com penalidades;
Trocas simultaneas;

Archetti et al. (2007) PERV Programacao linear inteiro misto;
Branch-and-cut;

Shiguemoto et al. (2008) | PERV Busca Tabu com um método de
religamento de caminho;
Heuristica baseada em horizonte rolante;

Solyali e Stiral (2011) PERV Branch-and-cut;
Heuristica baseada em priori tour usando
formulacdo forte;

Moin et al. (2011) PERV Formulag¢do matemaética resolvida em
CPLEX;
Algoritmo genético hibrido;

Archetti et al. (2012) PERV Heuristica hibrida baseada na busca Tabu

com modelos ad hoc projetados de
programacao inteira mista;

Abordagens Multi-Objetivo

Azuma et al. (2011)

| PERV

SPEA2;
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3 Desenvolvimento

Este capitulo apresenta a metodologia utilizada para o desenvolvimento desse trabalho.
Encontra-se organizado da seguinte forma: a Secdo 3.1 apresenta uma breve explicacdo sobre a
classe de complexidade do problema abordado, o método a ser utilizado e, finalmente, define a

formulacdo matematica para o problema.

3.1 Abordagem da Solucao

Como descrito anteriormente, o PERMYV ¢ classificado como sendo NP-dificil, pois o
mesmo € uma variacdo do problema de roteamento de veiculo capacitado. Portanto, o método
apresentado na Sec¢do 2.1.4 é capaz de resolver apenas instancias pequenas. Por tal motivo, é
proposto um método baseado em uma meta-heuristica, que tem como objetivo definir a quantidade
a ser entregue pelo veiculo v para o cliente 7 no periodo p (representado pela variavel ),
utilizando como base o modelo descrito anteriormente na Se¢ao 2.1.4. O método proposto
¢ divido em duas fases, sendo que na primeira fase € definido em qual periodo, veiculo e a
quantidade a ser entregue a cada um dos clientes, utilizando a politica de estoque Order-to-
up (OU), na segunda fase € realizado o roteamento de veiculos utilizando a meta-heuristica
Iterated Local Search (ILS) segundo Lourenco et al. (2001), aplicando o procedimento de Busca
local Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND), definido em Souza (2019), com
3 diferentes estruturas de vizinhanga, sendo elas, trocas intrarrotas, inter-rotas e realocacao de
clientes inter-rotas, ndo sendo permitido alterar o periodo e a quantidade a ser entregue a cada

um dos clientes.

3.1.1 Representaciao da solucao

Considerou-se a Figura 3.1 como sendo o resultado da fase roteamento de veiculos, a
qual utiliza a meta-heuristica /LS, visto que, todas as rotas comeg¢am e terminam no depdsito,
seguindo uma ordem de visita a cada cliente, como indicado no grafico. A quantidade a ser
entregue a cada um dos clientes € definida pela politica de estoque Order-to-up (OU), que garante
que sempre que um determinado cliente € atendido, a capacidade méxima de estoque do mesmo

deve ser satisfeita.
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Figura 3.1 — Exemplo de solugao

(a) Periodo 1: (b) Periodo 2:
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A Figura 3.1 apresenta um exemplo de solu¢do considerando 2 veiculos e 2 periodos,
sendo a Figura 3.1a representa a solucio no periodo 1, onde o Veiculo 1 atende os clientes C1,
C5 e C6 e o Veiculo 2 atende os clientes C4, C3, C7 e C8. A Figura 3.5b representa a solugao
no periodo 2 que utiliza somente um veiculo para atender os clientes. Neste caso, o Veiculo 1

atende os clientes C2, C10, C8, C9. Observe que o cliente C8 € atendido nos dois periodos.

3.1.2 Iterated Local Search - ILS

Esta se¢do apresenta de maneira resumida o algoritmo da fase de roteamento, sendo que
o pseudo-cédigo do algoritmo proposto € apresentado abaixo. A meta-heuristica recebe uma
solucdo inicial gerada utilizando um método construtivo e entdo aplica o método da descida
(Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND)) com a estratégia Best Improvement, que
utiliza as trés diferentes estruturas de vizinhanca selecionadas de forma aleatéria. O lago principal
do ILS tenta melhorar a solucao atual aplicando o método de busca local RVND em conjunto com
uma série de perturbacdes na solucdo corrente. O parametro vezesNivel define quando aumentar
o nivel de perturbacido, ou seja aumenta o nimero de movimentos de trocas intrarrotas depois de
algumas tentativas sem sucesso, como demonstrado no exemplo da Sec¢ao 3.1.4. O parametro

MaxIterILS representa o nimero maximo de iteragdes consecutivas sem melhora.

No algoritmo 1 € apresentado um pseudocddigo do algoritmo /LS proposto. Nas linhas 1 e
2 do pseudocddigo sdo inicializadas as varidveis auxiliares. A Linha 3 constr6i uma solug@o inicial
gulosa, considerando o cliente mais proximo. A linha 4 aplica o método de busca local RVND
sobre a solu¢cdo gulosa encontrada na linha anterior. A iteracao do algoritmo que € representado
das linhas 5 a 13 termina somente quando o critério de parada € satisfeito, que corresponde ao
nimero mdaximo de iteragdes do algoritmo. A linha 6 consiste na fase de perturbacao da solucgdo

corrente, enquanto a 7 € a fase de busca local na solucdo corrente. A Linha 8 incrementa o
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contador de iteracdes da heuristica. Na Linha 9 verifica se obteve melhora da solugdo corrente,
caso ndo tenha melhora, na linha 10 aumenta o nivel de perturbacdo, caso tenha melhora, na

linha 12 atualiza a solugdo corrente.

Para mais informagdes sobre o /LS, consultar Lourenco et al. (2001).

Algoritmo 1: Iterated Local Search - ILS
it +— 1;
vezesNivel < 1;
Soly <— ConstroiSolucaolnicial();
Sol* <~ RV ND(Soly);
while it < MaxlterILS do
Sol" < Pertubacao(Sol*,vezesNivel);
Sol” +~RVND (Sol');
it it + 1;
if Sol* < Sol” then

‘ vezesNivel < vezesNivel + 1;
else

| Sol* + Sol’;
end
end

DR U e

-
N = o

— -
- W

3.1.3 Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND)

A busca local ¢ um método que tenta melhorar a qualidade da solucdo corrente por meio
de buscas no conjunto de solugdes do problema. O método de busca local RVND percorre o
espaco de solucdes realizando trocas de estruturas de vizinhanga. O método foi adaptado para
selecionar, de forma aleatdria, uma estrutura de vizinhanga, aplicando-a sobre a solu¢do corrente,
utilizando a estratégia Best Improvement. Caso encontre melhora, atualiza a solucao corrente e
sorteia uma nova estrutura de vizinhanga. Caso contrério, bloqueia a estrutura de vizinhanca que
foi executada e sorteia uma nova. Se a nova estrutura de vizinhanga melhorar a solugdo corrente,
as estruturas que se encontram bloqueadas ficam disponiveis novamente e o processo se repete.
O algoritmo termina apds utilizar todas as estruturas de vizinhan¢a sem conseguir melhorar a
solucdo corrente, ou seja, quando todas as estruturas de vizinhanga estiverem bloqueadas ou

atingir o nimero maximo de iteragdes permitidas.

No algoritmo 2 € apresentado um pseudocédigo do algoritmo RVND. Nas linhas 1 e 2 do
pseudocddigo sdo inicializadas as varidveis auxiliares. A iteracdo do algoritmo que € representado
das linhas 3 a 14 termina somente quando o critério de parada € satisfeito, que corresponde ao
nimero méaximo de iteragdes do algoritmo ou quando todas as estruturas de vizinhanca estao
indisponiveis. A linha 4 seleciona aleatoriamente uma estrutura de vizinhanca. A linha 5 verifica
se a estrutura de vizinhancga sorteada na linha anterior estd disponivel, em caso positivo, na linha

6 executa a vizinhanca sorteada anteriormente. A linha 7 verifica se obteve melhora na solugao
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corrente, caso tenha melhora, na linha 8 atualiza a solu¢do corrente e na linha 9 deixa todas as
estruturas de vizinhangas disponiveis novamente. Em caso de piora da solucdo corrente, na linha
11 deixa a estrutura de vizinhanga sorteada anteriormente temporariamente indisponivel. A linha

12 incrementa o contador do método.

Para mais informagdes sobre a Busca Local RVND, consultar Souza (2019).

Algoritmo 2: Randomized Variable Neighborhood Descent (RVND)

1 blogueado = [J;

2 k<« 1;

3 while k£ < kmax do

4 estrutura < SorteiaVizinhanca();
5 if estrutura not in bloqueado then

6 Sol' + EwecutavizinhancaSorteada(Sol, estrutura);
7 if Sol' < Sol then

8 Sol + Sol';

9 bloqueado.clear();

10 else

1 bloqueado.append(estrutura);
12 =k+1;

13 end

14 end

15 end

16

O método RVND utiliza as vizinhancas descritas a seguir:

Trocas intrarrota: Realiza trocas entre todos os clientes possiveis dentro de uma mesma

rota, como demonstrado na Figura 3.2.

Figura 3.2 — Exemplo de aplicacdo de vizinhancga intrarrotas
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A Figura 3.2 apresenta um exemplo de aplicacdo da estrutura de vizinhanca de trocas
intrarrota, onde a Figura 3.2a apresenta a solugdo original, onde o Veiculo 1 atende os clientes
C2, C4, C9 e C5 respectivamente nessa ordem. A Figura 3.2b apresenta a aplicacdo da estrutura
de vizinhancga de trocas intrarrota, considerando a troca da ordem de visita do cliente C9 pelo

cliente C5 realizado pelo Veiculo 1.

Trocas inter-rotas: Realiza trocas entre todos os clientes possiveis entre duas rotas de

um mesmo periodo com veiculos diferentes, como demonstrado na Figura 3.3.

Figura 3.3 — Exemplo de aplicacdo de vizinhancga inter-rota
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A Figura 3.3 apresenta um exemplo de aplicacdo da estrutura de vizinhanca de trocas
inter-rota, onde a Figura 3.3a apresenta a solucdo original, onde o Veiculo 1 atende os clientes
C2, C9, C5 e C4 e o Veiculo 2 atende os clientes C7, C3, C6 e C1. A Figura 3.3b apresenta a
aplicacdo da estrutura de vizinhanga de trocas inter-rota, considerando a troca do cliente C1 do
veiculo 1 pelo cliente C5 do veiculo 2, alterando a ordem de visita de ambos. Portanto, o Veiculo
1 passa a atender em ordem de visita os clientes C2, C9, C1 e C4 e o Veiculo 2 os clientes C7,
C3,C6 e Cs.

Realocacao de clientes inter-rotas: Realiza a exclusdo de um cliente em uma rota e
realoca¢do do mesmo em outra rota de mesmo periodo com veiculo diferente na melhor posi¢ao

possivel apds realizar todas comparagdes necessdrias, como demonstrado na Figura 3.4.
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Figura 3.4 — Exemplo de aplica¢do de vizinhanca de realocacdo de clientes inter-rotas

(a) Antes (b) Depois
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A Figura 3.4 apresenta um exemplo de aplicacdo da estrutura de vizinhanca de realocacao
de clientes inter-rotas, onde a Figura 3.4a apresenta a solu¢do original onde o Veiculo 1 atende os
clientes C2, C1 e C9 e o Veiculo 2 atende os clientes C6, C5 e C7. A Figura 3.4b apresentacao
a aplicacdo da estrutura de vizinhanca de realocacao de clientes inter-rotas, considerando a
remogdo do cliente C9 da rota do veiculo 1 e a realocagdo do mesmo na rota do veiculo 2 de
forma otimizada. Portanto, o Veiculo 1 passa a atender em ordem de visita os clientes C2 e C1 e

o Veiculo 2 passa a atender os clientes C6, C5, C9 e C7.

3.1.4 Perturbacao

Aplicar uma perturbacdo consiste em modificar a solu¢do corrente com o intuito de

explorar outras regioes do espaco de busca.

Na fase de perturbacao foi utilizado a seguinte estrutura de vizinhanga:

e Trocas intrarrota: Seleciona aleatoriamente um veiculo e um periodo dentro do conjunto
rotas. Caso haja mais de um cliente dentro da rota, seleciona aleatoriamente dois clientes
diferentes e entdo altera a ordem de visita a ser realizada pelo veiculo selecionado, como

demonstrado no exemplo das Figura 3.5a e Figura 3.5b.
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Figura 3.5 — Exemplo de execucdo do método de Perturbacao

(a) Antes de aplicar perturbacao (b) Depois de aplicar perturbagao
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A Figura 3.5 apresenta um exemplo de aplicacao do método de perturbagdo descrito
anteriormente, sendo a Figura 3.5a a solucao antes de aplicar o método de perturbagdo, onde
o Veiculo 1 atende os clientes C2, C6, C3 e C7 e o Veiculo 2 atende os clientes C5, C4 e CI1.
Sendo que os clientes C1 e C4 do Veiculo 2 foram selecionados aleatoriamente para aplicagao do
método. A Figura 3.5b apresenta a solucdo apds a aplicacdo do método de perturbacio, onde os
clientes C1 e C4 do Veiculo 2 tiveram sua ordem de visita alterada. Portanto, a ordem de visita

dos clientes do Veiculo 2 ficaram da seguinte forma C5, C1 e C4.
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4 Resultados

Este capitulo apresenta o o cendrio de teste utilizado e os resultados alcancados. Encontra-
se organizado da seguinte forma: a Se¢do 4.1 apresenta o cendrio de teste e as instancias utilizadas

e a Secdo 4.2 apresenta os resultados obtidos utilizando o método proposto na Secao 3.

4.1 Cenario de Testes

O método proposto no Capitulo 3 foi implementado utilizando Python 3.6. Os testes
foram realizados utilizando um desktop com processador Intel Core i5-10400F CPU 2.90 GHz,

8GB de memoria e sistema operacional Windows 10 64 bits.

O método tem sua eficiéncia testada a partir de instancias para multiplos veiculos propostas
por Coelho (2013), que foram modificadas a partir das instancias de um dnico veiculo propostas
por Archetti et al. (2012). A cole¢dao € composta por 60 instancias, sendo dividida em trés
conjuntos com 20 instancias cada e com diferentes quantidades de clientes, sendo 50, 100 e 200
clientes, respectivamente. As mesmas, sdao apresentadas como large-n-low ou large-n-high, onde
low e high representam, respectivamente, baixo e alto custo de estoque. O método foi avaliado
com 6 periodos e o nimero de veiculos como sendo 2. O algoritmo proposto foi executado 10
vezes para cada uma das instancias, realizando a média aritmética dos resultados obtidos. Foram

utilizados os seguintes parametros para teste de eficiéncia do algoritmo proposto:

e vezesNivel: Inicia com valor de um unico movimento de troca intrarrota e apds algumas
iteracoes sem melhora, incrementa em uma unidade a quantidade de trocas a ser aplicada,
assim sucessivamente até que se obtenha melhora e entdo retorna ao valor inicial ou chegue

ao fim da execu¢do do método.

e MaxlterILS: representa o nimero maximo de perturbagdes consecutivas sem melhora,
sendo definido por:

o MaxlIterILS = (Nimero de Clientes / k ) * Nimero de Periodos * Numero de Veiculos
Onde k, € definido baseado no nimero de clientes:
Até 100 clientes:
k = Numero de clientes * 0,1;
Acima de 100 clientes:
k =Numero de clientes * 0,2;

e kmax: Nimero maximo de iteracdes do método de busca local RVND, definido como:

kmax = (Nimero de Clientes / k ) * Numero de Periodos * Nimero de Veiculos
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Como ndo foi utilizado nenhuma ferramenta de calibracio de parametros, os valores de
k, apresentados anteriormente, foram definidos realizando testes empiricos até encontrar um

resultado de boa qualidade.

4.2 Resultados Obtidos

A Tabela 4.1 representa a média dos resultados obtidos aplicando o método proposto na
Secdo 3, considerando o cendrio de teste apresentado na Se¢ao 4.1. Os resultados obtidos foram

comparados com o trabalho de Coelho (2013).

As colunas da Tabela 4.1, representam respectivamente, Tipo: como sendo a classe
da instancia de solu¢des podendo ser de alto ou baixo custo, N: nimero de clientes, Coelho:
resultados obtidos no trabalho de Coelho (2013), ILS: método proposto nesse trabalho para
resolu¢@o do problema, Tempo(s): tempo de execucdo do método proposto e GAP: cilculo do
GAP entre o método proposto e os resultados obtidos por Coelho (2013), considerando a seguinte
definicdo GAP = (Método proposto - Coelho)/Coelho.

Tabela 4.1 — Comparativo de resultados utilizando 2 veiculos

Tipo N Coelho ILS Tempo (s) | Gap(%o)
50 13049,9 | 15480,11 29,52 18,62
Low 100 25546,1 | 28039,86 308,87 9,76
200 46524,7 | 54725,84 | 1737,74 17,63
Média | 28373,6 | 32748,6 692,04 15,47
50 32585,8 | 35433,63 29,74 8,73
100 60773,1 | 65372,83 230,1 7,57
200 121982,4 | 1365254 | 2404,12 11,92
Média | 71780,4 | 79110,63 887,98 10,21

High

O método proposto na Se¢do 3 obteve resultados inferiores se comparado ao método
apresentado por Coelho (2013). Considerando que foi obtido um GAP minimo de 9,76% e maximo
de 18,62%, chegando em um GAP médio de 15,47% para as instancias de baixo custo (Low) com
tempo de processamento aceitdvel. Porém, o método proposto apresentou maior efici€éncia para
instancias de alto custo (High), chegando a um GAP médio de 10,21%, considerando que o GAP
minimo e maximo foi respectivamente de 7,57% e 11,92%, com um tempo de processamento

um pouco pior se comparado as instancias de baixo custo.

Em relagdo ao tempo computacional, este variou entre 29,52 e 1737,74 segundos para
instancias de baixo custo, chegando a um tempo médio de execugdo de 692,04 segundos. Para as
instancias de alto custo, o tempo de processamento médio aumentou para 887,98 segundos, com

o tempo de processamento minimo e maximo variando entre 29,74 e 2404,12 segundos.

As Tabelas 4.2 e 4.3 apresentam os resultados individuais do conjunto de instincias de

baixo e alto custo respectivamente.
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As colunas das Tabelas 4.2 e 4.3, representam respectivamente, Tipo: como sendo a classe
da instancia de solu¢des podendo ser de alto ou baixo custo, N: nimero de clientes, Instancia:
nome individual da instancia, ILS: método proposto nesse trabalho para resolu¢ao do problema,

Tempo(s): tempo de execu¢do do método proposto.

Tabela 4.2 — Resultados completo instancias de baixo custo com 2 veiculos

Tipo | N Instancia ILS Tempo (s)
absH6low 1n50 15944,8 28,9
absH6low2n50 14270,5 30,85
absH6low3n50 15607,14 29,5
absH6low4n50 16599,64 26,62
absH6low5n50 15722,7 32,08
Low | 50 absH6low6n50 13705,05 31,78
absH6low7n50 14435,17 27,56
absH6low8n50 15933,15 32,09
absH6low9n50 16116,93 29,86
absH6low10n50 | 16465,98 25,97
Média 15480,11 29,52
absH6low1n100 | 2943276 298,32
absH6low2n100 26397,8 309,94
absH6low3n100 | 27778,92 261,8
absH6low4n100 | 27443,91 360,98
absH6low5n100 | 26792,52 320,1
Low | 100 | absH6low6nl100 | 28462,47 310,29
absH6low7n100 | 29547,36 346,57
absH6low8n100 | 2763221 280,28
absH6low9n100 | 29491,05 290,32
absH6low10n100 | 27419,63 310,17
Média 28039,86 308,87
absH6low1n200 | 57775,03 1745,92
absH6low2n200 | 51139,53 1667,76
absH6low3n200 | 52228,68 1565,22
absH6low4n200 | 58578,22 1479,54
absH6low5n200 | 52139,91 1752,14
Low | 200 | absH6low6n200 | 53107,36 1587,69
absH6low7n200 | 5657144 1615,34
absH6low8n200 | 55362,84 1796,77
absH6low9n200 | 54187,23 1932,21
absH6low10n200 | 56168,17 2234,85
Média 54725,841 | 1737,744
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Tabela 4.3 — Resultados completo instancias de alto custo com 2 veiculos

Tipo | N Instancia ILS Tempo (s)
absH6high1n50 36240,99 29,2
absH6high2n50 35530,2 31,06

absH6high3n50 35300,88 29,78
absH6high4n50 34853,93 26,73
absH6high5n50 35167,57 32,57
High | 50 absH6high6n50 35519,99 31,46
absH6high7n50 35184,29 27,86
absH6high8n50 34021,87 33,16
absH6high9n50 36083,75 29,69
absH6high10n50 36432,83 25,9
Média 35433,63 29,741
absH6high1n100 64435,68 2212
absH6high2n100 64051,96 228.3
absH6high3n100 65898,35 211,52
absH6high4n100 67595,35 215,16
absH6high5n100 65008,71 236,59
High | 100 | absH6high6n100 66410,44 216,32
absH6high7n100 64129,42 237,3
absH6high8n100 65657,83 222,51
absH6high9n100 65817,34 266,7
absH6high10n100 | 64723,25 245.,4
Média 65372,83 230,1
absH6high1n200 | 148340,63 2530,22
absH6high2n200 | 138960,46 2942.81
absH6high3n200 133523,2 2165,72
absH6high4n200 | 129329,37 2334,35
absH6high5n200 | 134220,22 1959,27
High | 200 | absH6high6n200 | 133873,16 2262,38
absH6high7n200 | 139217,46 2067,34
absH6high8n200 | 132298,11 2611,77
absH6high9n200 1373549 2414,53
absH6high10n200 | 138136,7 2752,87
Média 136525,421 | 2404,126
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5 Conclusoes

O trabalho desenvolvido apresentou um solugdo para o Problema de Estoque e Roteamento
de Muiltiplos Veiculos (PERMV) considerando tempo finito, demanda deterministica, estrutura
Um-Para-Muitos (sendo um tnico deposito e vérios clientes), politica de estoque Order-to-up

(OU), frota homogénea e decisdo de estoque Nao-negativo.

Foi utilizado a meta-heuristica /LS, aplicando o método de Busca local RVND com trés
diferentes estruturas de vizinhanca, sendo elas trocas inter-rotas, trocas intrarrotas e realocacao

inter-rotas, considerando a estratégia Best Improvement.

Para avaliacdo do algoritmo desenvolvido, foram utilizadas instancias da literatura propos-
tas por Coelho (2013), como apresentado anteriormente na Se¢do 4.2, porém, nio foram obtidos
resultados superiores aos ja existentes na literatura. O método proposto, apresentou melhores
resultados para instancias de alto custo (High), com um GAP médio de 10,21%, porém com um
maior tempo de processamento. Para instancias de baixo custo (Low) o GAP médio ficou em

15,47% com um tempo de processamento melhor, se comparado a instancias de alto custo.

Com o objetivo de evoluir nos resultados obtidos, em trabalhos futuros recomenda-se
testar o método utilizando a politica de estoque Maximum Level (ML), permitindo alteragao
da quantidade entregue a cada cliente e novas estruturas de vizinhanga permitindo a troca de
clientes em periodos diferentes. Além de novas estruturas de vizinhanga na aplicacdo do método

de perturbacdo.
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