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RESUMO

Diante do cenério cada vez mais atual de alta conectividade e de tempos de resposta cada vez
mais curtos, as organizacOes, para se manterem ao nivel de competitividade do mercado,
precisam estudar ndo somente as melhores formas produtivas para o seu modelo de negécio,
mas também as melhores maneiras de gestdo da cadeia de suprimentos e estratégias que
melhorem as suas atividades logisticas e operacionais. Por ser a atividade logistica que absorve
maior porcentagem dos custos, o transporte pode ser considerado uma area fundamental nas
decisbes do mix logistico, que ap6s os impactos da pandemia de COVID-19 teve um aumento
crescente de demanda advinda do crescimento dos e-commerce. No caso das atividades de
distribuicdo, um dos problemas mais conhecidos e utilizados é o Problema de Roteamento de
Veiculos (PRV), que é também um dos mais classicos da otimizacdo combinatoria. Estre
trabalho se propdem a junto do PRV a utilizacdo do Problema de Carregamento de Veiculos
(PCV), formando o Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculos com Frota
Heterogénea (PICRVFH), considerando a utilizagéo de frota de caminhdes com diferentes
capacidades de peso e volume, buscando a melhor maneira de distribui¢do de carga entre os
veiculos para gque a rota seja a menor possivel. O sistema computacional foi desenvolvido em
linguagem Python baseado no método meta-heuristico Iterated Local Search (ILS). Para
validagdo do sistema foram utilizadas 41 instancias-testes criadas pela equipe envolvida no
projeto. O sistema foi validado pelo método exato, que demonstra a capacidade do modelo
proposto de atingir boas solu¢des em um tempo de processamento considerado aceitavel para a

tomada de decisoes.

Palavras-chave: Logistica, Pesquisa Operacional, Meta-heuristicas, Programacdo Linear

Inteira Mista, Roteamento e Carregamento de Veiculos
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1 INTRODUCAO
1.1 Consideracdes Iniciais

Diante do cenério cada vez mais atual de alta conectividade e de tempos de resposta
cada vez mais curtos, as organizacdes, para se manterem ao nivel de competitividade do
mercado, precisam estudar ndo somente as melhores formas produtivas para o seu modelo de
negdcio, mas também as melhores maneiras de gestdo da cadeia de suprimentos e estratégias
que melhorem as suas atividades logisticas e operacionais.

Os custos logisticos representam em média 12% do produto interno bruto mundial, de
acordo com o Fundo Monetério Internacional (FMI apud BALLOU, 2007), dos quais 0
transporte normalmente representa o elemento mais importante em termos de custos logisticos
para inUmeras empresas, absorvendo de um a dois tercos dos custos logisticos totais (BALLOU,
2007).

Pensando nos pontos citados anteriormente, a Pesquisa Operacional (PO) através da
aplicacdo de métodos cientificos auxilia na tomada de decisdes mais rapidas e eficientes.
Utilizadas da maneira correta, as técnicas de PO possibilitam a otimizacdo buscada, seja por
meio de minimizacgdo de custos, tempo, ou maximizacdo de lucro, por exemplo.

No caso das atividades de distribuicdo, um dos problemas mais conhecidos e utilizados
é 0 Problema de Roteamento de Veiculos (PRV), que é também um dos mais classicos da
otimizacdo combinatéria. A partir do PRV varios derivados podem ser citados, como o
Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea (PRVFH), Problema de
Roteamento de Veiculos com Janela de Tempo (PRVJT), e até mesmo derivados mais
complexos como o Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea e Janela de
Tempo (PRVFHJT). O PRVFH se difere do PRV ao trabalhar com uma frota com diferentes
capacidades de carga e 0 PRVJT envolve uma janela de tempo para as entregas acontecerem.

Estre trabalho se prop6em a junto do PRV a utilizacdo do Problema de Carregamento
de Veiculos (PCV), formando o Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de
Veiculos com Frota Heterogénea (PICRVFH). Considerando a utilizagéo de frota de caminhdes
com diferentes capacidades de peso e volume, a melhor maneira de distribuigéo de carga entre
os veiculos, e de forma que as entregas sejam feitas dentro do intervalo pré-estabelecido pelo
cliente.

Neste capitulo serdo apontadas as justificativas para este trabalho e os seus objetivos.
No Capitulo 2 sera apresentado o referencial tedrico dos problemas apresentados neste trabalho.

No Capitulo 3 seré apresentado o0 modelo matematico para resolugéo do problema. No Capitulo



4 0s métodos utilizados serdo apresentados. No Capitulo 5 serdo apresentados os resultados e
as discussoes, por fim, no Capitulo 6 serdo apresentadas as conclusdes do projeto.

1.2 Justificativa

A relevancia deste estudo esta atrelada ao fato que a roteirizacdo dos meios de transporte
é um fator estratégico na busca de menores custos para uma boa configuracdo logistica.
Levando em consideracdo um problema como o estudado neste trabalho, que envolve frota de
veiculos com diferentes capacidades e precisa atender as necessidades de entrega compativeis
com os horarios estabelecidos pelos clientes, tudo visando a melhor rota a ser feita e a melhor
maneira de se carregar os veiculos em questdao, é notavel a complexidade da tomada de decisdes
para este problema, principalmente a medida que ele é elevado com o acréscimo do nimero de
clientes e nimero de cargas. Desta maneira, é possivel justificar a aplicacdo de métodos meta-
heuristicos para a solugdo deste problema na busca de encontrar as melhores solugées (proximas
a Otima, ou até mesmo a solucdo 6tima) em um tempo computacional compativel com o

necessario para tomada dessa decisao num cenario realistico.

1.3 Objetivos

Esta secdo tem por finalidade apresentar o objetivo geral e 0s objetivos especificos deste
trabalho.
1.3.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho consiste no desenvolvimento em linguagem de programacao
Python de um programa computacional baseado na meta-heuristica Iterated Local Search (ILS)
para resolucdo do Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculos com Frota
Heterogénea, levando em consideracao as restricdes do problema.
1.3.2. Objetivos Especificos

Os objetivos especificos sdo:

(i) definir os pardmetros de meétodo utilizado para desenvolver o problema proposto
através de andlises estatisticas;

(i) testar e validar o sistema computacional desenvolvido;

(iii) difundir a utilizagéo de técnicas de otimizacgdo na resolucao de problemas logisticos
de transporte.



2 REFERENCIAL TEORICO
2.1 Logistica

Para Ballou (2007), logistica € um conjunto de atividades funcionais, classificadas como
atividades-chave e de suporte, que se repetem inUmeras vezes ao longo do canal pelo qual
matérias-primas sdo convertidas em produtos acabados, aos quais se agrega valor ao
consumidor. As atividades-chave consideradas por este autor sdo o0s servi¢os padronizados aos
clientes, o transporte, a geréncia dos estoques e o fluxo de informacgfes e processamento de
pedidos, ja as atividades de suporte envolvem armazenagem, manuseio dos materiais, compras,
embalagem, cooperagdo com a producdo/operacdo e manutencdo de informagdes. O
gerenciamento dessas atividades varia de acordo com a estrutura organizacional de cada
empresa.

Um conceito geral determina que as atividades empresariais criam quatro tipos de
valores em produtos ou servigos, que sdo: forma, tempo, lugar e posse (BALLOU, 2007). O
valor forma é gerado pela producéo, os valores tempo e lugar sdo controlados pela logistica e o
valor posse € geralmente gerado pelo marketing. Logo, a logistica € responsavel por garantir
que o que € procurado pelo consumidor esteja no lugar certo no tempo certo da procura, caso
contrario o produto/servigo perdera grande parte do seu valor. Dessa forma, a logistica se torna
uma ferramenta estratégica com relacdo aos concorrentes e deve ser administrada como um
esforco integrado para alcancar a satisfacao do cliente pelo menor custo possivel (BOWERSOX
etal., 2014).

Os custos logisticos representam em media 12% do Produto Interno Bruto (PIB)
mundial, de acordo com o Fundo Monetario Internacional (FMI apud BALLOU, 2007).
Segundo a Confederacdo Nacional do Transporte (CNT) o PIB do transporte mostrou um
crescimento de 11,4% para 12,9% no ano de 2022 (CNT, 2022) e 0 aumento desses custos esta
ligado também ao aumento de operacdes durante o periodo da pandemia do COVID-19. Cabe
ressaltar que o coronavirus transformou tendéncias globais relacionadas ao comércio. O inicio
da pandemia criou um cenério cadtico que teve um impacto negativo em 33,5% das empresas
que continuaram funcionando nesse momento, houve uma queda de 32,9% das vendas e
servigos comercializados e para completar essas estatisticas, 14% da classe trabalhadora estava
desocupada naquele momento (IBGE, 2020). Ja no final de 2020 esse cenario sofreu uma
alteracéo, segundo estudo realizada pela Sociedade Brasileira de Varejo e Consumo (SBVC)
(2022) houve nesse periodo um aumento nas comprar realizadas online, nesse periodo da

pesquisa 8% das pessoas que realizavam compras online estavam realizando compras pela
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primeira vez e 70% dessas pessoas pretendiam continuar fazendo compras online mesmo ap6s
o final da pandemia. Esse crescimento pode ser acompanhado até o final do periodo pandémico,

0 que reforca a importancia da logistica como fator estratégico.

2.1.1 Logistica de Transportes

As principais decisdes a serem tomadas para esta atividade séo a sele¢do do modal, a
roteirizacao dos embarques, a programacéo dos veiculos e a consolidagéo dos fretes (BALLOU,
2007).

Segundo Ballou (2007), os cinco principais modais da logistica de transporte sdo:
hidroviario, ferroviario, rodoviario, aeroviario e dutoviario. Além disto, os modais podem ser
combinados entre si das mais variadas formas para garantir que a mercadoria seja entregue no
local de destino geralmente no menor tempo, com melhores precos, menor variabilidade de
transito ou por menores perdas e danos. Cada um dos tipos de modais apresentam pregos fixos
relacionados a sua utilizacdo, mas nem sempre o preco € o fator decisivo, por exemplo o
transporte rodoviario chega a ser sete vezes mais caro que o transporte ferroviario, porém se
ndo ha a opcdo de ferrovias para executar o transporte entdo o preco acaba ndo sendo o fator
decisivo.

No Brasil cerca de 63% do modal utilizado é o transporte rodoviario, no qual a Pesquisa
Operacional pode atuar como uma técnica essencial para reducdo dos custos atuando
diretamente em melhores formas de roteirizacdo do transporte e de carregamento dos veiculos

utilizados.

2.2 Pesquisa Operacional

Segundo a Sociedade Brasileira de Pesquisa Operacional (SOBRAPO), a “Pesquisa
Operacional € a area do conhecimento que estuda, desenvolve e aplica métodos analiticos
avancados para auxiliar na tomada de decisGes nas mais diversas areas de atuacdo humana”.

A origem da PO como a conhecemos hoje pode ser atrelada a Segunda Guerra Mundial,
onde desempenhou um papel importante na gestdo eficiente dos recursos militares,
principalmente associados a logistica militar (SOBRAPQ). Um nome importante que pode ser
destacado neste periodo é Patrick Maynard Stuart Blackett, também conhecido como o pai da
Pesquisa Operacional. Blackett foi o primeiro a inserir a PO no exército inglés, ele definiu as

regras basicas pelas quais ela deveria operar e as suas caracteristicas (CHAVES, 2011).



No p6s-guerra, com o intuito de continuar as pesquisas iniciadas durante aquele periodo,
foi criada nos Estados Unidos a RAND Corporation, que serviu como incubadora para muitas
outras producdes cientificas, como Inteligéncia Artificial, Cibernética, Programacao Linear,
Programacao Dinamica, entre outras. Um dos cientistas da RAND que teve papel importante
para o desenvolvimento da PO foi George Dantzig, que desenvolveu o método Simplex em
1947, utilizado até os dias atuais para resolucao de problemas lineares (CHAVES, 2011).

Hoje a Pesquisa Operacional é aplicada para resolucdo de varios problemas,
principalmente em areas de importancias estratégicas, tais como Energia, Prospeccdo e
Exploracdo de Petroleo, Logistica, Geréncia de Operac¢des, dentre outras tantas (SOBRAPO).

Nos topicos a seguir serdo abordados mais profundamente os problemas de interesse
deste trabalho, tais como o Problema do Roteamento de Veiculos (PRV), o Problema de
Carregamento de Veiculos (PCV) e o Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de
Veiculos, este Gltimo com enfoque no Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Restrigdes
de Carregamento em Duas Dimensdes (2L-CVRP).

2.2.1 Problema de Roteamento de Veiculos (PRV)

Os problemas de transporte sdo uma classe especial de problemas de programacéo linear
que tratam do envio de uma mercadoria de determinada origem para um determinado destino
(TAHA, 2008). O objetivo consiste em escolher as melhores rotas a serem tragadas de forma a
minimizar as distancias ou 0s custos totais envolvidos na operacao, respeitando as restri¢oes de
fornecimento e de demanda. Foi desenvolvido originalmente por Dantzig & Ramser (1959) a
partir do conhecido problema do caixeiro viajante e teve sua primeira formulacdo matematica
desenvolvida por Golden et al. (1984).

Bodin & Golden (1981) listam em seu trabalho que o PRV pode ser classificado de
acordo com varios critérios, tais como o tempo para atender um arco ou no, o namero de
domicilios, o tamanho e o tipo da frota envolvida, a natureza e a localizacdo das demandas, as
restricdes de capacidade do veiculo, o tempo maximo de rota de um veiculo, 0s custos, o tipo
de operacéo e qual o objetivo do problema, além de outras restricGes, que podem ser inerentes
do problema analisado. Todas essas possibilidades geram um grande nimero de variaces do
problema original proposto por Dantzig & Ramser (1959).

O problema cléssico considera a frota de veiculos homogénea, isto, é todos os veiculos
possuem a mesma capacidade, o que caracteriza o Problema de Roteamento de Veiculos
Capacitado (PRVC), com a frota de veiculos limitada ou ndo (GOLDBARG; LUNA, 2005).



Uma variagdo do PRV, considera veiculos com diferentes capacidades e custos, caracterizando
0 Problema de Roteamento de Veiculos com Frota Heterogénea (PRVFH) (GOLDEN et al.
1984).

Uma definicdo formal para o problema proposto por Dantzig & Ramser (1959) pode ser
vistaem Vieira (2008): Sejaum grafo G = (V, A) completo, em que A € um conjunto de arcos,
que representam os caminhos que ligam os clientes entre si e estes ao depdsito,e V = 0,...,n
denota um conjunto de n + 1 Vértices. O vértice 0 representa o depdsito e 0s outros simbolizam
os clientes. A cada arco (i, j) € associado um custo ndo negativo, c;;, que representa o custo de
viagem do Vvértice i ao vértice j. Na maioria dos casos, 0s custos dos arcos satisfazem a
desigualdade triangular, c;, + cxj = ¢;; , para i,k,j € V. Quando o custo do arco (i,j) é
igual ao custo do arco (j, i), tem-se o problema simétrico. Caso contrario, ele é dito assimétrico.
Um conjunto K de veiculos idénticos, com capacidade C, é alocado a um Unico depdsito. A
cada cliente i € associada uma demanda ndo negativa m;. Para o deposito my = 0. O PRV
consiste em encontrar um conjunto de exatamente K rotas, cada uma percorrida por um veiculo,
de modo a minimizar o custo total de transporte de forma que: 1) cada rota deve ter inicio e fim
no depdosito; 2) cada cliente deve ser visitado apenas uma vez e somente por um veiculo; 3) a
soma das demandas dos clientes incluidos em uma rota ndo deve exceder a capacidade do

veiculo. Para definir o problema, utilizamos Kn? variaveis binarias, dadas por

{1’ se 0 veiculo k trafega no trecho (i, j);
x. B = Z o0
ijk 0, caso contrario.

parai,j € {0,1,...,n},i # jek € {1,...,K}. A formulacdo matematica do PRV é

apresentada abaixo.

Min ZZZCUDCUR ]7‘—'1 (21)

iEN jEN keK
K n (2.2)
s.a Z Xojk = K

k=1 j=1
n n (2.3)
Zxojk :ZXjOk—l k:]., ,K
j=1 j=1
K n (2.4)
ZZxojk—l i=1,..,n
k=1 j=0



n (2.5)
injk _injk=0 k=1.,K,i=1,.,n

j=0 j=0

K 2.6)
DI D <Isl-vs)  vSCV\(0}Is] 22

k=1 ieS jes

n (2.7)
ZmiZXiijC ];tl,kzl,,K

i=1  j=0

2.8)

xijkE{O,l} i=1.nj=1..,nk=1..,n

A equacdo (2.2) garante que exatamente K veiculos sairdo do depdsito, enquanto (2.3)
assegura gue cada rota tenha inicio e fim no deposito. As restri¢oes (2.4) e (2.5) garantem que
cada cliente seja visitado exatamente uma vez, e que o veiculo que chega em um cliente saia
dele. A restri¢do (2.6) evita que seja formado um subciclo que ndo inclua o deposito. Nesta
restricdo, v(S) representa 0 niUmero minimo de veiculos necessario para atender o conjunto de
clientes S. Por exigir que o nimero de veiculos usados para atender os clientes do conjunto S
ndo seja inferior a v(S), o minimo necessario, a familia de restricdes (2.6) assegura,
indiretamente, que a capacidade dos veiculos ndo seja violada. A restri¢do (2.7) é a capacidade
dos veiculos.

Como o PRV é um problema de otimizacdo combinatdria, a medida que o problema se
torna mais complexo a sua resolucao por métodos exatos se torna cada vez mais inviavel devido
ao alto custo computacional envolvido e ao tempo de retorno da solugdo 6tima do problema.
Busca-se entdo a utilizacdo de uma heuristica que seja preferencialmente simples, flexivel,
precisa e veloz (CORDEAU, 2002).

Uma variacdo deste problema que vem sendo estudada nos ultimos anos é o Problema
de Roteamento de Veiculos Elétricos (PRVE), um dos primeiros estudos dessa nova
modalidade foi proposto por Li (2014), onde ele trata sobre o roteamento e troca de baterias de
veiculos elétricos. O mesmo autor também fez uma importante contribuicdo para essa nova
categoria de estudos ao analisar o desenvolvimento de 6nibus movidos por baterias, com a
possibilidade de recargas regulares, trocas de bateria com carregamento rapido entre escalas
(LI, 2016 apud SOUZA, 2021). Essa nova categoria dentro do PRV tende a ter cada vez mais
estudos em vista do aumento das possibilidades de uso dos veiculos elétricos e visam sanar 0s
problemas de alocagdo para trocas ou carregamento de baterias, assim como o trabalho

desenvolvido por Souza (2021).



2.2.2 Problema de Carregamento de Veiculos (PCV)

O Problema de Carregamento de Veiculos consiste na alocacdo de cargas a serem
transportadas dentro da carroceria do veiculo em questdo. Este problema busca a otimizacéao de
determinado critério como, por exemplo, a maximizacdo de carga a ser alocada dentro do
veiculo de forma a aproveitar da melhor maneira possivel o espaco disponivel, respeitando as
restricdes do problema.

Na literatura também pode ser modelado como Problema de Empacotamento e por
decorréncia também como Problema de Carregamento de Contéineres.

Segundo Candido (2016) os Problemas de Empacotamento sdo problemas de otimizacao
combinatéria que pertencem a classe dos Problemas de Corte e Empacotamento. S&o
considerados dois grupos de elementos: os maiores, denominados objetos, e o menores,
denominados itens. Definidos os itens e 0s objetos busca-se 0 agrupamento dos itens dentro dos
objetos, respeitando as condicdes: (i) o item ndo pode ter dimensao maior do que objeto no qual
sera alocado e (ii) que ndo haja sobreposicao de itens dentro do mesmo objeto.

Wascher, HaulRner e Schumann (2007) propuseram uma classificacdo que divide 0s
problemas de empacotamento segundo cinco caracteristicas: dimensionalidade, tipo de
atribuicéo, sortimento dos itens, sortimento dos objetos e forma dos itens.

Dimensionalidade: define o nimero de dimensBes necessarias para a descrigdo do
padrdo de empacotamento.

Tipo de atribuicdo: pode ser de dois tipos, no primeiro o conjunto de objetos ndo €
suficiente para a disposicao de todos os itens e busca-se a maximizacdo de saidas e no segundo
0 conjunto de objetos consegue dispor todos os itens, buscando-se a minimizagéo das entradas.

Sortimento dos itens: relativo a heterogeneidade dos itens, se possuem a mesma forma
ou formas distintas.

Forma dos itens: em problemas bi ou tridimensionais classifica os itens como regulares
ou irregulares.

Sortimento dos objetos: envolve as caracteristicas do objeto.

Em Morabito & Arenales (1997) o Problema de Carregamento de Contéineres é descrito
da seguinte maneira: Considere um conjunto de caixas agrupadas em m tipos. Para cada tipo i,
caracterizado pelo comprimento, largura e altura (I;, w;, h;), tem-se uma quantidade b; de
caixas. Considere também um conjunto de contéineres agrupados em n tipos. Para cada tipo k,

caracterizado pelas dimens6es (L, Wy, Hy,), estdo disponiveis B;, contéineres. As caixas devem



ser carregadas ortogonalmente dentro dos contéineres. Por simplicidade e sem perda de
generalidade, admita que as caixas sejam carregadas com uma orientacdo fixada, isto &,
l;,w; e h; paralelos a L, W, e Hy, respectivamente.

Bortfeldt; Wascher (2013) estabeleceram algumas restri¢des para o problema:

RestricOes relacionadas aos contéineres: levam em consideracdo os limites de peso e
se € necessaria a distribuicdo de peso dentro dos contéineres.

Restricdes relacionadas as caixas: se ha ou ndo prioridades de carregamento, qual a
orientacdo das caixas e o empilhamento das mesmas (somente no caso tridimensional).

Restri¢bes relacionadas a carga: quando a carga se trata de componentes de uma
mesma entidade funcional deve-se avaliar a necessidade ou ndo da separacao dos componentes
em mais de um contéiner (caso o conjunto ndo caiba no mesmo contéiner) e alocacéo de carga
que sigam restricGes de conectividade ou de separacéo.

Restri¢fes de posicionamento: lidam com a localizacdo de uma caixa, tanto em termos
de sua posicdo absoluta no veiculo quanto de sua posi¢do em relacdo as outras caixas.

Restri¢Oes relacionadas ao padréo de carregamento: séo as restricdes relativas ao
arranjo das caixas dentro do veiculo como estabilidade (caso tridimensional) e complexidade

de carregamento.

2.2.3 Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculos (PICRV)

A partir da integracdo do Problema de Carregamento de Veiculos e do Problema de
Roteamento de Veiculos, vistos nos tdépicos anteriores, tém-se o Problema Integrado de
Carregamento e Roteamento de Veiculos. O PICRV é um problema de alta complexidade
dentro da otimizacdo combinatdria, porém apresenta a grande vantagem de resolver dois
problemas importantes de forma integrada, o que possibilita tomadas de decisbes mais
assertivas.

A busca pela solucdo integrada destes dois problemas € considerada recente na
literatura, em lori (2004) temos a primeira combinacdo do PRV capacitado com uma variagédo
do Problema de Corte e Empacotamento Bidimensional. Desde entéo esse problema vem sendo
explorado e apresenta algumas variages importantes. Em lori et al. (2007) o autor apresenta o
2L-CVRP (Capacitated Vehicle Routing Problem with Two-dimensional Loading Constraints)
ou Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Restricbes de Carregamento em Duas
Dimensoes, onde realiza o carregamento de forma sequencial, ou seja, levando em consideracéo

a ordem de entrega para o carregamento adequado da carga. Gendreau et al. (2008) trabalham



no mesmo problema abordando também a forma irrestrita do problema, onde a ordem de
carregamento ndo é levada em consideracdo. Fuellerer et al. (2009) resolveram pela primeira
vez 0 2L-CVRP nao-orientado, ou seja, 0s itens podem ser rotacionados em 90° para serem
carregados.

Uma variacdo mais complexa desse problema é o 3L-CVRP (Capacitated Vehicle
Routing Problem with Three-dimensional Loading Constraints) ou Problema da Roteirizacéo
de Veiculos com Restri¢cbes de Carregamento em Trés Dimensdes, introduzido por Gendreau
(2006) e que adiciona o agravante do empilhamento da carga.

O presente trabalho aborda o problema em sua versdo de duas dimensbes e com

carregamento do tipo irrestrito.

2.2.4 Problema da Roteirizacdo de Veiculos com Restrices de Carregamento em Duas
Dimensdes (2L-CVRP)

No 2L-CVRP, as caracteristicas dos veiculos e da demanda dos clientes levam em
consideracdo o aspecto geométrico das mesmas. O objetivo do problema continua 0 mesmo do
PRV, determinar quais rotas devem ser feitas buscando o custo minimo, porém levando em
consideracdo as restricbes de carregamento dos itens dentro do veiculo considerando itens
retangulares e sem empilhamento.

O problema pode ser descrito de acordo com lori et al. (2007), Fuellerer et al. (2009) e
Zachariadis et al. (2009) da seguinte maneira: Seja um grafo ndo orientado completo dado por
G = {V,E} onde VV é o conjunto de n + 1 vértices que correspondem ao depdsito (vértice 0) e
aos clientes (vertices 1, ...,n), e E = {e;;: {,j € V,i # j} 0 conjunto de arestas. A cada aresta
e;j € E € associado um custo (c;;) correspondente ao custo de percurso entre i e j. E dado
também um conjunto K de veiculos, que apresentam uma capacidade de carga D dada em peso
e uma superficie de carga retangular de largura W e comprimento L, acessivel somente pela
parte traseira. A area total da superficie de carga é dada por A = W * L. Seja c,-(k) o custo total
do roteiro k e S(k) o conjunto de clientes alocados ao roteiro k. A demanda de cada cliente i

consiste de um conjunto IT; de m; itens regulares de peso conhecido e dado por d;.
2.3 Métodos Meta-Heuristicos

Problemas do tipo NP-dificil sdo problemas de otimizagdo combinatdria que apresentam

um alto nivel de complexidade. Devido as suas caracteristicas e ao numero de fatores
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envolvidos nem sempre eles podem ser resolvidos em tempo polinomial, ou seja, no pior dos
casos todas as suas combinacgdes devem ser analisadas, 0 que gera um alto custo computacional.
Dessa maneira, 0 uso de métodos exatos na resolucédo de problemas deste tipo acaba se tornando
restrito. Pensando em situacdes reais onde o tempo para a tomada de decisfes € importante,
nem sempre é necessario encontrar a solucdo 6tima para o problema, muitas vezes basta uma
boa solugéo.

Uma maneira eficiente de contornar essa situacao é a utilizacdo de métodos heuristicos
e meta-heuristicos para a resolucao do problema. Segundo Souza (2011) heuristicas podem ser
definidas como técnicas inspiradas em processos intuitivos que procuram uma boa solucdo a
um custo computacional aceitdvel, sem, no entanto, garantir a sua “otimalidade”, bem como
garantir qudo proximo ela estd da solucdo 6tima. Como as heuristicas muitas vezes sdo
utilizadas para problemas muito especificos, a partir da juncéo de conceitos da Otimizacdo com
a Inteligéncia Artificial foi possivel desenvolver técnicas tedricas mais gerais do que as
heuristicas. Assim surgiram as meta-heuristicas, que possuem como caracteristicas basicas
estruturas com uma menor rigidez que as encontradas em métodos classicos de otimizacdo, mas
que ndo apresentam uma flexibilidade cadtica (SOUZA, 2011).

Algumas meta-heuristicas bastante estudadas sdo: Algoritmos Genéticos (AG),
Simmulated Annealing (SA), Busca Tabu, GRASP, dentre outras. Neste trabalha utilizaremos
a meta-heuristica Iterated Local Search (ILS).

2.3.1 Iterated Local Search (ILS)

O método Iterated Local Search (ILS) (LOURENCO et al., 2003) trabalha com um
processo de exploragdo do espaco de solugdes através de perturbacdes aplicadas no sistema,
sua metodologia incide na busca de novas solucGes sempre a partir de um étimo local, e ndo de
uma solucdo completamente nova ou aleatoria a cada iteracdo. Quatro procedimentos compde
0 algoritmo: (i) GeraSolucaolnicial(); (ii) BuscalLocal(); (iii) Pertubacao(); e (iv)
CriterioAceitacao(). Na Figura 1 é apresentado o pseudocddigo do algoritmo ILS, na linha 1 o
procedimento GeraSolucaolnicial() gera a solugéo inicial so do problema; na linha 2 aplica-se
0 procedimento BuscaLocal() para refinamento da solugéo s, gerando uma solucdo corrente
possivelmente melhorada s; na linha 3 tem inicio o procedimento de itera¢cbes do método, que
sera definido através do nimero maximo de itera¢Ges, enquanto este ndo for alcancado entra-
se no lago onde na linha 4 realiza-se o procedimento de Pertubacao() da solucgéo corrente s e a

geragdo de uma solucdo intermediéria s’; na linha 5 acontece novamente o procedimento
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BuscaLocal(), desta vez o refinamento ocorre na solucéo intermediaria s” gerando uma possivel
solucdo melhorada s'’; por fim, na linha 6 acontece o procedimento CriterioAceitacao() que
baseado no historico decide em qual solucéo a busca local prosseguira na proxima iteracao, se
na solucdo corrente s ou na solucdo s”, geralmente o critério de aceitagdo utiliza a funcéo de
avaliacdo do problema, caso o valor da funcdo de avaliagdo gerada seja menor do que o da
solucdo corrente entdo esta solugdo que passard pelo préximo processo de perturbagdo. Este

lagco acontece até que o nimero maximo de iteracdes estabelecido seja alcancado.

Figura 1: Pseudocddigo do algoritmo ILS. Fonte: Souza (2011).

procedimento LS

s0 ¢ GeraSolucaolnicial();

s + BuscaLocal(so);

enquanto (os critérios de parada nao estiverem satisfeitos) faca
s’ < Perturbacao(historico, s);
s" «+ BuscaLocal(s");

6 s + CriterioAceitacao(s, s, historico);

8 fim-enquanto;

fim ILS;

o b —

[uSy QN
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3 MODELO MATEMATICO

O Problema Integrado de Carregamento e Roteamento de Veiculo com Frota
Heterogénea (PICRVFH) abordado neste estudo é uma integracdo da variacdo com frota
heterogénea do problema classico PRV e do PCV em duas dimensdes.

O modelo matematico utilizado foi baseado em Candido & Souza (2016), que utilizam
uma extensdo a formulacdo dependente do tempo para o Problema do Caixeiro Viajante
proposta por Junqueira (2013) para problemas integrados de carregamento e roteamento de
veiculos.

Nesta formulagéo, o parametro N representa o conjunto de clientes, cada qual com uma
demanda P; e distancia entre os elementos desse conjunto dada por d;;. K € o conjunto de
veiculos heterogéneos, cada qual com uma capacidade Q. T define o conjunto de periodos
(ordem) de visitas. Por fim, a variavel de decisao z}‘jt, sendo igual a 1 quando o veiculo k viaja

no periodo t, entre os pontos i e j, e 0 caso contrario. O objetivo desse modelo é a minimizagdo

das distancias percorridas pelos veiculos.

Min 2 Z Z Z dy; 2L (3.1)

iEN jEN kEK teT

s.a. Z 2 Zzzkjt =1 i € N\{0} (3.2)

JEN k€EK t€T

20, ), wdli= ) ) A=l iemo) 3

JEN keK teT\{1} JEN k€EK teT

JEN\{0}
Z zZf 1 — Z zf =0 i € N{0O},k € K,t e T\{t + 1} (3.5)
jEN{0} gEN
Pzt < Qy k €K (3.6)
ieN\{0} jEN teT\{1}

(3.7)

zif € {0,1} i€EN,jENkKkEKtET

A funcdo objetivo (3.1) minimiza a distancia dos roteiros utilizados para visitar 0s
clientes. As restrigdes (3.2) e (3.3) garantem que cada cliente seja visitado uma Unica vez e que
se um cliente i é visitado na posic¢éo t, este cliente tem que ser o ponto de partida para algum

13



outro cliente em uma posicéo t + 1. As restri¢des (3.4) e (3.5) garantem que cada veiculo seja
utilizado uma Unica vez que a conservagao do fluxo, isto é, se um veiculo k chega em um cliente
i na posicdo t, entdo i deve ser ponto de partida para que o veiculo k visite algum outro cliente
na posicao t + 1. Por fim, as restrigdes (3.6) e (3.7) garantem que a capacidade dos veiculos
ndo seja excedida e o dominio das variaveis de decisdo, respectivamente.

Para formular matematicamente as restricdes geomeétricas referentes ao carregamento
dos veiculos, também foram utilizadas as mesmas que Candido & Souza (2016), que tomam
como base a formulacdo para o problema de carregamento de contéiner proposto por Chen et
al. (1995), adaptando-a para o caso bidimensional.

Sejam as superficies de carregamento dos veiculos um conjunto K = {1, ...,P} de P
objetos retangulares, com dimensbes L, X Wy, k=1,..,P onde L,eW, denotam,
respectivamente, comprimento e largura. Para o mapeamento da superficie de carregamento,
toma-se um sistema cartesiano bidimensional compostos de dois eixos X e Y. Supondo que o
canto frontal esquerdo da superficie de carregamento do veiculo seja posicionado na origem
(0,0) do sistema cartesiano, sua lateral esquerda sobre o eixo X e sua lateral frontal sobre o eixo
Y e que os itens tenham orientacéo fixa, sdo definidas as seguintes variaveis:

(xp, yp): variaveis reais, que correspondem as coordenadas do canto frontal esquerdo
do item I, quando posicionado no veiculo, tal que I,, € 1.

Spk: variavel binaria, igual a 1 se o item I, € carregado no veiculok, tal que I,, € I, k €
K; e igual a 0 caso contrario.

v varidvel binéria, igual a 1 se o veiculo k é utilizado, tal que k € V; e igual a 0 caso
contrario.

apq- variavel binaria, igual a 1 se o item I, € posicionado atras do item I, tal que I,,, I, €
I,p < g; eigual a 0 caso contrario.

Bpq- variavel binaria, igual a 1 se o item I,, é posicionado a frente do item I, tal que
I,,I; € 1,p < gq; e igual a 0 caso contrario.

Ypq- Variavel binaria, igual a 1 se o item I,, é posicionado a esquerda do item I, tal que
L, 1, € I,p < q; e igual a 0 caso contrario.

8,4 variavel binaria, igual a 1 se o item I,, € posicionado a direita do item I, tal que

I,,I; € 1,p < gq; e igual a 0 caso contrario.
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As variaveis ayq, Bpq, Vpqr 9pq ditam o posicionamento relativo entre os itens. Sendo M
um numero arbitrariamente grande, as restricdes geométricas para o carregamento dos itens nos

veiculos sdo dadas por:

Xp+ 1, < x4+ (1 — apq)M, I,l,€l,p<q (3.8)
xg+1lg<x,+ (1= Bpg)M, 1,1, €L,p<q 3.9)

Vo +wy, <y, + (1 =ypg)M 1,1, €L,p<q (3.10)

Yo+ wg <qp+(1—8p0)M 1,1, €L,p<q (3.11)

Upg + Bpg + Vpq + 6pq = Spk +Sqk — L1, Ig €ELp <q,k €V (3.12)

xp+l, <Lg+(1—sp )M I, e LkeV (3.13)

Vgt wg <Wi+ (1—sp)M, I, eLkeV (3.14)

Xp,Yp ER L, €1 (3.15)

Upq) Ppqr Vpqr Opqg € 10,1}, 1,1, € L,p < q (3.16)

spk €{0,1}, I, ELKEV (3.17)

As restrigdes (3.8)-(3.11) garantem que ndo haja sobreposicao dos itens, e a restricdo
(12) faz com que a verificacao de sobreposicgéo seja feita apenas para itens carregados no mesmo
veiculo, enquanto as restricdes (3.13)-(3.14) fazem com que os itens ndo excedam as dimensdes
da superficie de carregamento do veiculo. Por fim, as restricdes (3.15)-(3.17) definem o
dominio das varidveis de decisdo. Para garantir que todos os itens de um cliente sejam

carregados no veiculo que o atende utiliza-se a restricao (3.18) a seguir:

Z Spk = mizzzi"f,i € N\{0},k eV (3.18)

Ip€lT; jeN teT
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4 METODOLOGIA

O presente trabalho possui natureza basica e abordagem quantitativa. E uma pesquisa
com carater descritivo que busca avaliar o comportamento da heuristica proposta.

Para a resolucdo do problema utilizou-se a meta-heuristica Iterated Local Search (ILS).
No tdpico 4.1 é mostrada qual foi a representagdo escolhida para a solugdo. Como foi dito no
referencial tedrico, o ILS é composto por quatro procedimentos essenciais, 0 primeiro é a
geracdo da solucdo inicial, mostrado no topico 4.2. No tdépico 4.3 é mostrada a estrutura de
vizinhanca utilizada tanto no procedimento de Busca Local quanto na Perturbagdo e no topico
4.4 é mostrada a funcdo de avaliacdo utilizada para a resolucdo problema. No procedimento de
Busca Local foi utilizada a heuristica Método da Descida, que faz uma varredura em todos 0s
vizinhos da solucdo analisada na busca por uma melhor solucdo. No procedimento de
Perturbacdo foi criada uma estrutura que escolhe um dos tipos de movimento mostrados no
topico 4.3 para realizar uma perturbacao no sistema, o nivel de perturbacéao foi determinado de

acordo com o numero de iteracfes maximas do ILS.

4.1 Representacdo da Solucao
A representagdo da solucéo para este trabalho se d& de forma matricial, ou lista de listas,

onde cada linha da matriz, ou cada lista, representa um veiculo. A representacdo é apresentada

na Figura 2.
Figura 2: Representacgéo da solugéo.
cl c2 c3 c4 cn
vl 1 13 12 4 ‘ 15 ’ l 9 ’
S= w 8 2 5 10
vn 6 74 11 3 14

S =[[1, 13, 12, 4, 15, 9], [8, 2, 5, 10], [...], [6, 7, 11, 3, 14]]

4.2 Geracao da Solucéo Inicial
Para a geracao de uma solucéo inicial foi criado um algoritmo de construgéo aleatéria. O

algoritmo cria uma lista com todos os clientes disponiveis para serem visitados e outra lista com
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todos os veiculos disponiveis, inicialmente essas listas contém todos os clientes do problema e
todos os veiculos. Cada veiculo é responsavel por uma rota, para definicdo da rota é feito o
sorteio de um cliente, a demanda em peso e em area do cliente sorteado € verificada para ter
certeza de que ndo ultrapassa a capacidade disponivel no veiculo em questdo. Caso a capacidade
ndo seja ultrapassada o cliente € inserido na rota do veiculo e retirado da lista de clientes
disponiveis, caso contrario testa-se o proximo cliente sorteado, até que todos os clientes sejam
testados ou enquanto a houver capacidade disponivel no veiculo. Quando o veiculo ndo é capaz
de receber mais nenhum cliente passa-se para o préximo veiculo e 0 mesmo processo acontece,

até que todos os clientes sejam inseridos em alguma rota.

4.3 Estrutura de Vizinhanca

A estrutura de vizinhanca foi utilizada para realizar a perturbacéo das solugdes. A partir
da solugdo s, ¢ gerado um vizinho s’ através de movimentos de troca ou realocagdo. O
movimento de troca consiste em selecionar aleatoriamente os elementos a serem trocados de
posicao e o de realocacdo em sortear o elemento que sera realocado e onde ele sera realocado.
Ambos 0s movimentos podem ser intrarrotas, ou seja, 0 movimento ocorre dentro de um mesmo
veiculo, ou inter-rotas, quando o movimento ocorre entre veiculos distintos. Na Figura 3 o
movimento de troca intrarrota mostra a troca do primeiro elemento do vetor com o quarto
elemento do mesmo vetor, jA& 0 movimento de trova inter-rota mostra a troca do elemento na

terceira posicdo do primeiro vetor com o elemento da terceira posicao do segundo vetor.

Figura 3: Movimentos de troca.

Movimento de Troca Intrarrota

0&00

Movimento de Troca Inter-rota

S0 00 - 00 GEOE

Na Figura 4, o movimento de realocacdo intrarrota acontece com o primeiro elemento
do segundo vetor indo para a quarta posi¢cdo do mesmo vetor, ja no movimento inter-rota o

terceiro elemento do primeiro vetor é realocado para a terceira posicao do segundo vetor.
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Figura 4: Movimentos de realocacao.

Movimento de Realocacao Intrarrota
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Movimento de Realocacao Inter-rota
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4.4 Funcgéo de Avaliagéo

A funcéo de avaliagéo para este problema leva em consideracdo a distancia do cliente i
para o cliente j e a capacidade do veiculo responsavel pela rota, ou seja, ela é a mesma fungéo
objetivo usada para 0 modelo matemético com o acréscimo de uma funcéo de penalizagdo para
quando a restricdo de capacidade ndo for cumprida. A distancia novamente é representada por
d;; e f(s) o excesso de capacidade do veiculo e a representa a penalizagdo pelo excesso de
capacidade.

zz:z:dijzfj + af(s)

iEN JEN keK

4.5 Andlise Estatistica

Para definir quais os parametros de entrada mais adequados para a execucao da meta-
heuristica, foi utilizado o pacote IRACE integrado ao software R. Ele implementa um
procedimento de corrida iterado, que é uma extensdo do Iterated F-race (I / F-Race). O
principal uso do irace é a configuracdo automatica de algoritmos de otimizacdo e decisdo, ou
seja, encontrar as configuragfes mais adequadas de um algoritmo para um conjunto de
instancias de um problema. No entanto, também pode ser util para configurar outros tipos de
algoritmos quando o desempenho depende das configuracGes de parametro usadas. Para este
trabalho teve-se a necessidade de descobrir qual o melhor valor para o pardmetro maxiteracao
e o parametro fator. O parametro maxiteracao & o responsavel por definir qual o nimero

méaximo de iteracdes do ILS e teve seus valores de entrada para do irace como 100, 250, 500,
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1000. O parédmetro fator é utilizado para realizacdo da perturbacéo e teve valores de entrada

para o irace de 0,1 a 1,0. No final, o irace retornou as trés melhores combinagGes de parametros
que sdo mostradas na Tabela 1 abaixo.

Tabela 1: Parametros retornados pelo irace.

Maxitercao Fator

100 0,9139
500 0,4587
500 0,7859
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5 RESULTADOS E DISCUSSOES
5.1 Resultados

O modelo matematico foi implementado utilizando a linguagem AMPL no software
CPLEX versdo 12.9. Foi estabelecido como tempo limite para execucdo 10800 segundos para
a obtencdo da solucdo 6tima. A meta-heuristica ILS foi implementada em linguagem Python,
utilizando o escritor de cdédigo-fonte Visual Studio Code. Foi utilizado um computador com
processador Intel Core i5-8265U 1.8 GHz, 8 GB de memdria RAM com sistema operacional
Microsoft Windows 10 64 bits.

Foram utilizadas como problemas-teste 41 instancias criadas pela equipe envolvida no
projeto. Cada instancia apresenta como informagdes o numero de clientes a serem visitados, 0
namero de veiculos disponiveis para o problema, o nimero de objetos a serem transportados, o
valor de penalizacdo a, bem como informacdes sobre as dimensdes dos objetos, dos veiculos,
das demandas de cada cliente e as distancias do centro de distribuicéo aos clientes e dos clientes
entre si. As relagdes entre numero de clientes, nimero de veiculos e numero de objetos de cada

instancia podem ser vistas na Tabela 1.

Tabela 2: Relacao do nimero de clientes, nimero de veiculos e nimero de objetos de cada instancia.

Instancia N° Clientes N° Veiculos N° Objetos
Inst08 03 21 8 3 21
Inst08_04_30 8 4 30
Inst08_04_35 8 4 35

Inst08_04 35 v2 8 4 35
Inst08_06_35 8 6 35
Inst08_06_40 8 6 40
Inst08_10_45 8 10 45
Inst08_10_50 8 10 50
Inst08_12 60 8 12 60
Inst10_04_26 10 4 26
Inst10_04_30 10 4 30
Inst10_04_40 10 4 40
Inst10_05_45 10 5 45
Inst10_05_50 10 5 50
Inst10_06_56 10 6 56
Inst10_06_60 10 6 60
Inst10_06_68 10 6 68
Instl2_04 26 12 4 26
Inst12_05 26 12 5 26
Instl2_06_31 12 6 31
Instl2_06_33 12 6 33
Inst12 07 38 12 7 38
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Instancia N° Clientes N° Veiculos N° Objetos

Inst12 07 41 12 7 41
Inst12_08_46 12 8 46
Inst15_04_30 15 4 30
Instl5_05_30 15 5 30
Instl5_05_35 15 5 35
Inst15_06_40 15 6 40
Instl5_06_45 15 6 45
Inst15_07_50 15 7 50
Instl5_07 55 15 7 55
Inst15_08_60 15 8 60
Inst25_03_25 25 3 25
Inst25_04_40 25 4 40
Inst25_04_45 25 4 45
Inst25_05_50 25 5 50
Inst25_05_55 25 5 55
Inst25_06_60 25 6 60
Inst25_08_70 25 8 70
Inst50_06_50 50 6 50
Inst50_10 50 50 10 50

A solucdo para cada instancia, os tempos de execucdo e 0 GAP calculado pelo software
CPLEX podem ser vistos na Tabela 2.

Tabela 3: Resultados obtidos pelo software CPLEX.

Instancia FO Tempo (s) GAP
Inst08_03_21 54 22,02 0%
Inst08_04_30 58 123,03 0%
Inst08_04_35 70 10800,14 4%

Inst08_04_35 v2 73 10853,77 8%
Inst08_06_35 63 104,86 0%
Inst08_06_40 63 10860,56 8%
Inst08_10_45 70 1184,22 0%
Inst08_10 50 78 24,02 0%
Inst08_12 60 76 128,8 0%
Inst10_04_26 66 10805,72 4%
Inst10_04_30 67 1064,91 0%
Inst10_04_40 59 1573,72 0%
Inst10_05_45 56 10800,45 21%
Inst10_05 50 56 10818,44 13%
Inst10_06_56 58 10950,5 28%
Inst10_06_60 58 10800,25 38%
Inst10_06 68 68 10800,31 42%
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Instancia FO Tempo (s) GAP

Inst12_04 26 59 10879,59 28%
Inst12_05_26 59 10943,39 35%
Inst12_06_31 49 10844,05 18%
Instl2_06_33 49 10800,81 17%
Instl2_07_38 49 10800,75 23%
Inst12_07_41 49 10800,17 20%
Inst12_08_46 51 10800,25 25%
Instl5_04_30 64 10897,38 32%
Instl5_05_30 63 10863,36 35%
InstL5_05_35 63 10864,58 35%
Instl5_06_40 63 10800,34 36%
Instl5_06_45 64 10897,8 36%
Instl5_07_50 59 10843,88 32%
Instl5_07_55 56 10800,39 28%
InstL5_08_60 64 10800,22 38%
Inst25_03_25 53 10996,88 17%
Inst25_04_40 71 10800,88 43%
Inst25_04_45 85 10800,45 51%
Inst25_05_50 84 10800,34 53%
Inst25_05_55 82 10800,22 52%
Inst25_06_60 87 10813,81 55%
Inst25_08_70 156 10800,47 75%
Inst50_06_50 722 10801,05 92%
Inst50_10_50 722 10816,92 o0

Os resultados para a meta-heuristica ILS sdo apresentados no APENDICE A. Foram
feitas 50 replicagdes para cada instancia, 0 nimero maximo de iteragdes MaxlterILS e o fator
de replicacdo Fator foram estabelecidos como explicado no topico 3.5, onde MaxIterILS = 500
e Fator = 0,7803 apresentou os melhores resultados dentre os demais, o valor médio, melhor
valor alcancado, tempo médio de execucdo em segundos e 0 GAP deste podem ser vistos na
Tabela 3. Para dados de comparacdo e calculo do GAP foram utilizados os resultados obtidos

pelo método exato.
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Tabela 4: Resultados obtidos pela meta-heuristica ILS (Para MaxlterILS = 500 e Fator = 0,7803).

Instancia Valor Médio Melhor Valor GAP  Tempo Médio (s)
Inst08_03_21 54,78 54 0% 0,722951455
Inst08_04_30 58 58 0% 0,813543172
Inst08_04_35 68,74 67 4% 0,806649423

Inst08_04_35_v2 68,98 67 8% 0,806718554
Inst08_06_35 66,6 63 0% 0,995048575
Inst08_06_40 63,54 58 8% 1,031875391
Inst08_10_45 71,8 70 0% 1,365952396
Inst08_10_50 78,12 78 0% 1,430625792
Inst08_12_60 86,28 76 0% 1592930231
Instl0_04_26 63,74 62 6% 1,397050753
Inst10_04_30 68,88 67 0% 1,326215396
Instl0_04_40 61,36 59 0% 1,423716936
Inst10_05_45 61,52 56 0% 1,449159513
Inst10_05_50 61,94 60 -7% 1,465967569
Inst10_06_56 64,14 58 0% 1,977819066
Inst10_06_60 62,9 58 0% 1,882357144
Inst10_06_68 67,3 60 12% 1,866341901
Instl2_04_26 62,84 59 0% 2,57180429
Inst12_05_26 62,4 56 5% 2,732702789
Inst12_06_31 65,44 54 -10% 2,98494771
Inst12_06_33 62,58 53 -8% 2,483235044
Inst12_07_38 64,42 50 -2% 3,16241365
Instl2_07_41 65,78 57 -16% 3,091098895
Inst12_08_46 65,36 51 0% 3,33822505
Instl5_04_30 68,98 64 0% 4,128500657
Instl5_05_30 69,14 64 -2% 4,375626602
Inst15_05_35 68,16 63 0% 4680648198
Instl5_06_40 74,48 63 0% 5,224789577
Inst15_06_45 7152 62 3% 4,95539434
Instl5_07_50 72,46 61 -3% 5,354711246
Inst15_07_55 73,74 64 -14% 5324322877
Inst15_08_60 71,56 62 3% 5,805967102
Inst25_03_25 65,2 58 -9% 15,07273067
Inst25_04_40 72,7 62 13% 17,0368001
Inst25_04_45 71,62 62 27% 17,69072477
Inst25_05_50 78 69 18% 18,64489067
Inst25_05_55 79,28 68 17% 17,7834163
Inst25_06_60 85,26 78 10% 19,94338053
Inst25_08_70 873 76 51% 23,05824305
Inst50_06_50 116,78 104 86% 143,6123266

Inst50_10_50 117,88 102 86% 219,1014768




5.2 Discussdes

Analisando os resultados encontrados pelo método exato na Tabela 3, é possivel
perceber que apenas para oito instancias a solucdo 6tima foi alcancada, sendo estas instancias
compostas por problemas pequenos com 8 e 10 clientes. Apenas estas instancias apresentaram
o tempo computacional inferior ao estabelecido para a finalizagdo do programa. A medida que
a complexidade do problema aumenta com o aumento das variaveis nimero de clientes, nimero
de veiculos e numero de objetos o tempo para alcancar a solucdo étima se torna cada vez maior
e menos habil para uma situacédo real. No caso do problema mais complexo, com 50 clientes e
10 veiculos, é possivel notar que o tempo estabelecido ndo foi suficiente sequer para garantir
um limite de célculo minimo ou maximo para o0 modelo matematico, o que retorna um GAP
representado por (), isso significa que para esta instidncia seria necessario um tempo muito
maior de célculo do que o disponivel. E importante salientar que os resultados alcancados ndo
mostram uma ineficiéncia do modelo matemaético utilizado, mas evidencia que devido a
complexidade do problema o tempo de execucdo estabelecido como maximo ndo é suficiente
para se alcancar a otimalidade para a maior parte das instancias utilizadas.

Partindo para os resultados alcancados pela meta-heuristica ILS, apresentados
na Tabela 4 os resultados podem ser analisados comparando-se com os resultados obtidos pelo
método exato. Para 0s casos em que 0 método exato encontrou a solugdo 6tima a meta-heuristica
alcangou os mesmos valores para as 8 instancias que alcancaram o valor 6timo, que foram as
instancias Inst08 03 21, Inst08 04 30, Inst08 06 35, Inst08 10 45, Inst08 10 50,
Inst08 12 60, Inst10_04_30 e Inst10_04 40. Ja para 0s casos em que 0 método exato ndo foi
capaz de alcancar a solucao 6tima, a meta-heuristica foi capaz de encontrar melhores resultados
para as instancias Inst08 04 35, Inst08 04 35 v2, Inst08 06 40, Instl10_04 26,
Instl0_05 45, Inst10_06_56, Instl0_06 60, Inst10_06 68, Instl2_04 26, Instl2_05 26,
Instl2_08 46, Instl5_04 30, Instl5 05 35, Instl5 06_40, Instl5 06 46, Instl5 08 60,
Inst25 04 40, Inst25 04 45, Inst25 05 50, Inst25 05 55, Inst25 06 60, Inst25 08 70,
Inst50_06_50 e Inst50 10 50. Para as instancias Inst50_06_50 e Inst50_10 50, as quais 0
modelo matematico teve uma menor eficiéncia no tempo de execucdo, a meta-heuristica foi
capaz de alcangar resultados muito melhores.

E importante ressaltar que os tempos de execucdo da meta-heuristica foram na casa
dos segundos, com tempo maximo de execucao de 373,43 segundos, ou seja, 0s tempos foram
muito inferiores ao tempo de alcance do método exato e mesmo para 0s casos em gue 0s valores

obtidos pelo ILS ndo foram melhores do que os obtidos pelo método exato a meta-heuristica se
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mostra eficiente, uma vez que é capaz de retornar bons resultados em um tempo muito inferior

e considerado habil para auxilio na tomada de decisoes.
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6 CONCLUSOES

A meta-heuristica escolhida para a aplicacdo no trabalho foi a Iterated Local Search
(ILS), que utilizou uma heuristica de construcdo aleatoria para gerar a solucdo inicial do
problema, utilizou o Método da Descida como busca local e realizou a perturbacdo no sistema
por meio de movimentos de troca e realocagao intra e inter-rotas.

Foram testadas no metodo exato e pela meta-heuristica 41 instancias desenvolvidas pela
equipe. Como essas instancias foram desenvolvidas especificamente para 0 PICRVFHJT, a sua
resolucdo pelo PICRVFH deve ser a principal razéo para que apenas 20% tenham alcancado a
solucdo 6tima.

O algoritmo ILS apresentou uma eficiéncia de 100% para os casos em que a solucao
Otima foi obtida pelo método exato e de 58% para 0s casos em que 0 método exato ndo alcangou
a solucdo 6tima. Com relacdo ao tempo de execucdo, o algoritmo de mostrou eficiente para
todas as instancias e muito til em situacdes reais, onde geralmente o tomador de decisfes ndo
tem muito tempo disponivel. Dessa forma, o método aplicado neste trabalho se mostra util, de
facil aplicacéo e flexivel para a resolucdo de problemas deste nivel de complexidade.

Como proposta de trabalhos futuros, uma evolugdo do problema 2L-CVRP para 3L-
CVRP pode vir a ser interessante, aumentando o nivel de complexidade do problema e se
aproximando de problemas mais reais, assim como a combinacgdo do ILS com outros métodos
como GRASP.
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APENDICE A — Resultados obtidos pela meta-heuristica ILS (Para MaxIterILS = 100 e
Fator = 0,9139)

Instancia Valor Médio Melhor Valor GAP  Tempo Meédio (s)
Inst08_03_21 54,26 54 0% 0,152212672
Inst08_04_30 58 58 0% 0,166354361
Inst08_04_35 68,26 67 4% 0,159215441

Inst08_04_35_v2 68,98 67 8% 0,164869933
Inst08_06_35 65,9 63 0% 0,206730251
Inst08_06_40 63,68 58 8% 0,211074867
Inst08_10_45 72,02 70 0% 0,288056841
Inst08_10_50 78,08 78 0% 0,277567983
Inst08_12_60 86,28 78 -3% 0,324600987
Instl0_04_26 63,4 62 6% 0,277010336
Inst10_04_30 68,16 67 0% 0,282026124
Instl0_04_40 61,6 59 0% 0,282914472
Instl0_05_45 61,62 58 -4% 0,324973249
Instl0_05_50 62,24 56 0% 0,34013279
Instl0_06_56 65,14 59 -2% 0,393787155
Instl0_06_60 63,02 58 0% 0,377520528
Instl0_06_68 67,58 59 13% 0,367184272
Instl2_04_26 61,68 57 3% 0,464060717
Instl2_05_26 62 59 0% 0,527489662
Instl2_06_31 66,1 62 -27% 0,593334222
Instl2_06_33 60,98 53 -8% 0,466946697
Instl2_07_38 64,22 54 -10% 0,648319449
Instl2_07_41 64,88 50 -2% 0,619693618
Instl2_08_46 65,5 54 -6% 0,825974002
Instl5 04 30 69,14 63 2% 0,831726456
Instl5 05 30 69,28 61 3% 1,202396817
Instl5_05_35 68,18 63 0% 0,879403658
Instl5_06_40 73,72 64 -2% 1,01034791
Instl5 06 45 71,94 59 8% 1,132041082
Instl5_07_50 719 60 -2% 1,146343355
Instl5_07_55 71,68 61 -9% 1,200680871
Instl5 08 60 70,24 63 2% 1,245734162
Inst25_03_25 65,56 56 -6% 3,035099602
Inst25_04_40 71,38 63 11% 4,283578291
Inst25_04_45 71,08 63 26% 4526603527
Inst25_05_50 78,02 70 17% 4,938546095
Inst25_05_55 80,24 73 11% 4,990931563
Inst25 06 60 87,04 76 13% 5,47474556
Inst25_08_70 87,54 78 50% 7,222046771
Inst50_06_50 115,96 99 86% 499,5106164
Inst50 10 50 117,04 100 86% 67,94667971
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APENDICE B - Resultados obtidos pela meta-heuristica ILS (Para MaxIterILS =500 e
Fator = 0,4587)

Instancia Valor Médio Melhor Valor GAP  Tempo Médio (s)
Inst08_03_21 55,2 54 0% 0,844916372
Inst08_04_30 58,6 58 0% 0,898545775
Inst08_04_35 68,32 67 4% 0,922849336
Inst08_04_35_v2 69,28 67 8% 0,961017761
Inst08_06_35 66,7 63 0% 1,142238488
Inst08_06_40 65,32 58 8% 1,1518325
Inst08_10 45 71,78 70 0% 1,668547759
Inst08_10 50 78,2 78 0% 1,997256746
Inst08_12_60 86,76 78 -3% 1,928967342
Instl0_04_26 64,52 62 6% 1,679901705
Inst10_04_30 68,8 67 0% 1,856035552
Inst10_04_40 62,02 59 0% 1,799502907
Instl0_05_45 62 59 -5% 1,948700604
Instl0_05_50 62,06 58 -4% 2,100069065
Instl0_06_56 63,2 58 0% 2,252768426
Inst10_06_60 63,72 58 0% 4,294901743
Instl0_06_68 68,62 60 12% 5,99511095
Instl2_04_26 63,36 59 0% 6,973942828
Instl2_05_26 62,84 59 0% 7,46708666
Instl2_06_31 65,88 58 -18% 7,461946406
Instl2_06_33 62 55 -12% 6,370768251
Instl2_07_38 65,82 58 -18% 8,360420012
Instl2 07 41 65,36 54 -10% 8,278114165
Instl2_08_46 66,26 54 -6% 8,562340994
Instl5_04_30 69,2 62 3% 12,06680542
Instl5_05_30 69,46 65 -3% 12,81941431
Instl5_05_35 70,16 63 0% 12,97859189
Instl5_06_40 74,84 64 -2% 535,6267011
Instl5_06_45 72,66 60 6% 1273,509569
Instl5_07_50 73,02 65 -10% 5,402958503
Instl5_07_55 72,66 64 -14% 5,765764446
Instl5_08_60 73,28 65 -2% 6,730844998
Inst25_03_25 65,04 54 -2% 15,31514456
Inst25_04_40 71,82 65 8% 16,63923428
Inst25_04_45 71,32 64 25% 16,90875122
Inst25_05_50 78,7 67 20% 19,91610149
Inst25_05_55 79,98 72 12% 17,45792311
Inst25_06_60 87,42 78 10% 19,40706644
Inst25_08_70 87,5 79 49% 23,23870563
Inst50_06_50 118,62 103 86% 130,3554118
Inst50_10 50 119,28 101 86% 668,2201627
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APENDICE C - Resultados obtidos pela meta-heuristica ILS (Para MaxlterILS =500 e
Fator = 0,7803)

Instancia Valor Médio Melhor Valor GAP  Tempo Médio (s)
Inst08_03_21 54,78 54 0% 0,722951455
Inst08_04_30 58 58 0% 0,813543172
Inst08_04_35 68,74 67 4% 0,806649423
Inst08_04_35_v2 68,98 67 8% 0,806718554
Inst08_06_35 66,6 63 0% 0,995048575
Inst08_06_40 63,54 58 8% 1,031875391
Inst08_10 45 71,8 70 0% 1,365952396
Inst08_10 50 78,12 78 0% 1,430625792
Inst08_12_60 86,28 76 0% 1,592930231
Instl0_04_26 63,74 62 6% 1,397050753
Inst10_04_30 68,88 67 0% 1,326215396
Inst10_04_40 61,36 59 0% 1,423716936
Instl0_05_45 61,52 56 0% 1,449159513
Instl0_05_50 61,94 60 -7% 1,465967569
Instl0_06_56 64,14 58 0% 1,977819066
Inst10_06_60 62,9 58 0% 1,882357144
Instl0_06_68 67,3 60 12% 1,866341901
Instl2_04_26 62,84 59 0% 2,57180429
Instl2_05_26 62,4 56 5% 2,732702789
Instl2_06_31 65,44 54 -10% 2,98494771
Instl2_06_33 62,58 53 -8% 2,483235044
Instl2_07_38 64,42 50 -2% 3,16241365
Instl2_07_41 65,78 57 -16% 3,091098895
Instl2_08_46 65,36 51 0% 3,33822505
Instl5_04_30 68,98 64 0% 4,128500657
Instl5_05_30 69,14 64 -2% 4,375626602
Instl5_05_35 68,16 63 0% 4,680648198
Instl5_06_40 74,48 63 0% 5,224789577
Instl5_06_45 71,52 62 3% 4,95539434
Instl5 07 _50 72,46 61 -3% 5,354711246
Instl5_07_55 73,74 64 -14% 5,324322877
Instl5_08_60 71,56 62 3% 5,805967102
Inst25_03_25 65,2 58 -9% 15,07273067
Inst25_04_40 72,7 62 13% 17,0368001
Inst25_04_45 71,62 62 27% 17,69072477
Inst25_05_50 78 69 18% 18,64489067
Inst25_05_55 79,28 68 17% 17,7834163
Inst25_06_60 85,26 78 10% 19,94338053
Inst25_08_70 87,3 76 51% 23,05824305
Inst50_06_50 116,78 104 86% 143,6123266
Inst50_10 50 117,88 102 86% 219,1014768
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